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Актуальность темы исследования. Российский банковский сектор в 2014-
2015 годах столкнулся с рядом проблем, связанных с недооценкой кредитных 
рисков по потребительским кредитам, выданным в 2011-2013 годах. Так, за 2014 
год остатки по резервам на возможные потери по кредитам физических лиц 
возросли с 619,0 млрд. руб. до 939,0 млрд. руб. (+ 320,0 млрд. руб., + 51,7%), 
уровень покрытия резервами увеличился с 6,5% до 8,6% (+ 2,1 п.п.). В настоящее 
время Банком России осуществляется внедрение подходов к оценке качества 
активов и капитала кредитной организации, определенных в рамках 
«Международной конвергенции измерения капитала и стандартов капитала: 
новые подходы» (Базель II). Основными нововведениями Базеля II оценке 
рисков, состоит в допуске внутренних рейтингов к расчету достаточности 
капитала кредитной организации (IRB approach). Кредитные организации 
заинтересованы как в снижении кредитных рисков, так и к разработке систем 
оценки рисков, которые бы удовлетворяли требованиям IRB подхода, что 
позволило бы снизить нагрузку на капитал кредитной организации. Одним из 
основных требований к подходу к оценке рисков на основании внутренних 
рейтингов, является внедрение в кредитной организации рейтинговой системы, 
которая бы позволяла с высокой степенью уверенности дифференцировать 
заемщиков по степени риска.  
Чаще всего к построению рейтинговых моделей применяются методы 
построения линейного дискриминанта (как например, Logit метод), при этом 
данные методы, не позволяют учитывать нелинейные зависимости параметров, 
характеризующих заемщика. Актуальной проблемой является нахождение 
методов, позволяющих учитывать нелинейные зависимости кредитного риска и 
параметров заемщиков. Комитетные конструкции являются одним из методов, 
позволяющих проводить классификацию с учетом нелинейных зависимостей 
переменных, заметим, что данный метод не нашел широкого применения к 
построению рейтинговых моделей. Основным плюсом метода комитетов по 
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сравнению с иными методами классификации, такими как, например нейронные 
сети, является наличие содержательной и геометрической интерпретации 
решения, так метод комитетов можно представить, как модель кредитного 
комитета из N членов. 
Степень изученности проблемы. В области регулирования кредитного 
риска системообразующими документами являются Международная 
конвергенция измерения капитала и стандартов капитала: новые подходы (Базель 
II), положением Банка России №254-п и письмом №192-Т. Оценка кредитных 
рисков в банке имеет следующие основные цели: оценка рисков для определения 
ставок по кредитным продуктам, в том числе дифференциация ставок в рамках 
кредитного продукта, определение требований к капиталу кредитной 
организации, снижение волатильности финансового результата кредитной 
организации. Передовая практика  в решении данных задач рассматривается в 
информационных документах зарубежных регуляторов и Базельского комитета 
по банковскому надзору. 
Вопросы применения современных подходов (продвинутых методов) к 
оценке кредитного риска и капитала кредитной организации освещены в работах 
следующих зарубежных авторов: А. Хамерле, Т. Либих, Д. Реш, Э. Алтман, А. 
Рести, А. Сирони, Е. Анжелини, Л. Аллен, А. Сандерс, Ж. Крука, Д. Эделман, Л. 
Томас, Ч. Гудхард, М. Сеговиано, М. Горди, Т. Джакобсон, Ж. Линде, К. Росбах. 
Анализ применения методов машинного обучения приведен в работах: Д. Харда, 
В. Хенлей, А. Атия, Р. Филдес, К. Николополос и других. Отмечается 
значительный рост работ по методам анализа риска со стороны китайских, 
тайваньских и южнокорейских авторов, таких как: Ю. Ким, С. Сон, Л. Юа, Ш. 
Ван, К. Либо, Т. Ли, Ч. Чиюб. 
Значительный вклад в теорию оценки банковских рисков и 
взаимосвязанности рисков с пруденциальными подходами к оценке рисков внес 
А. Ю. Симановский. Тема о связи капитала банка и кредитного риска 
поднимается в работах Е. С. Карповой, Е. В. Травкиной, А. В. Урсуленко. 
Вопросы анализа рисков, в том числе банковских, рассматриваются в рамках 
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научной школы О. И. Никонова. Вопросы применения методов машинного 
обучения к оценке кредитного риска рассматриваются в работах В. Е. Селянина, 
А. М. Порошиной, Я. С. Мязовой, А. В. Моисеева, Е. А. Поправко, Н. Г. 
Федотова. 
Понятие комитета было введено К. Аблоу и Д. Кейлором в 1965 году в 
работе «Inconsistent Homogenous Linear Inequalities». Дальнейшее развитие метод 
комитетов получил Екатеринбургской школе распознавания образов Института 
математики и механики в работах Вл. Д. Мазурова, М. Ю. Хачая, А. И. 
Кривоногова, Н. Г. Белецкого, А. И. Смирнова. В рамках данных работ была 
показана применимость комитетных конструкции к решению практических задач 
классификации и распознавания образов. Заметим, что тема применения 
комитетных конструкций к построению моделей оценки кредитного риска 
является не изученной как российскими, так и зарубежными авторами.  
Объект исследования – финансовые организации, реализующие 
процедуры оценки кредитных рисков по потребительским кредитам. 
Предмет исследования – экономические отношения, возникающие по 
поводу управления риском кредитования в коммерческом банке.  
Основная гипотеза. К оценке кредитного риска можно применить один из 
методов классификации – метод комитетов, который ранее не использовался для 
оценки кредитных рисков. Предполагается, что существует зависимость между 
числом членов комитета, «голосующих» за возникновение дефолта по 
кредитному договору, и кредитным риском. На основе комитетных конструкций 
могут быть разработаны модели оценки кредитного риска, удовлетворяющие 
требованиям Базельских соглашений. 
Цель исследования состоит в разработке методического инструментария 
моделирования кредитного риска по потребительским кредитам на основе 
комитетных конструкций.  
Для достижения этой цели были поставлены следующие задачи: 
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1) Обосновать методический подход и разработать инструментарий 
построения комитетных конструкций через решение задачи частично 
целочисленного программирования для целей классификации заемщиков банка. 
2) Разработать рейтинговую модель оценки вероятности дефолта заемщика 
на основе комитетных конструкций. 
3) Разработать методику оценки экономического эффекта применения 
рейтинговой модели на основе комитетных конструкций, обосновать алгоритм 
последовательной оптимизации комитетного решения, что позволяет проводить 
корректировку весов рейтинговой модели.  
Теоретико-методологической базой исследования послужили положения 
теории комитетных конструкций, теории математического программирования, 
теории вероятностей, теории распознавания образов и классификации. 
Методическую основу исследования составили нормативные документы Банка 
России и материалы Базель II. 
Достоверность и обоснованность подходов и выводов подтверждается 
достаточным объемом статистических данных о заемщиках (общее число 
проанализированных кредитных договоров – свыше 60 тыс. единиц), 
использованием методов математического и имитационного моделирования, 
математической статистики. 
Информационную базу исследования составили данные о кредитных 
договорах, предоставленные кредитной организацией, положения, письма и 
статистические данные Банка России, методики оценки кредитных рисков, 
используемые российскими и зарубежными банками, а также сведения, 
содержащиеся в публикациях отечественных и зарубежных авторов. 
Основные методы исследования. В диссертационном исследовании 
использовались общенаучные методы анализа (сравнительного, структурного, 
системного, логического). Применены методы линейного программирования, 
математического моделирования, эвристические методы поиска решения 
(эволюционный алгоритм и последовательная оптимизация решений), также в 
работе использованы методы математической статистики и теории вероятностей, 
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использовались пакеты прикладных программ: IBM ILOG CPLEX, IBM SPSS 
Statistics, Wolfram Mathematica. Эволюционные алгоритмы реализованы на языке 
Visual Basic for Application.  
 Основные научные результаты, полученные лично автором, и их 
научная новизна: 
1) Обоснован методический подход классификации заемщиков банка, 
базирующийся на теории комитетных конструкций, подразумевающий под 
членом комитета полупространство в пространстве социально-экономических 
признаков заемщика, совокупность которых позволяет принять решение о выдаче 
кредита. На основе методического подхода разработан авторский 
инструментарий, включающий комитеты большинства, единогласия, p-комитет и 
комитет с неравными весами членов, учитывающие процедуры голосования по 
совокупности признаков заемщика, и отличающийся классификацией заемщиков 
на основе решения задач линейного частично-целочисленного 
программирования, которые ранее не применялись для построения комитетных 
конструкций, что позволяет в отличие от традиционных Logit и Probit 
моделей учесть нелинейные зависимости переменных, в отличие от нейронных 
сетей – получить высокую интерпретируемость результатов решения (п.1.1. 
Паспорта специальности 08.00.13 ВАК РФ). 
2) Обоснована возможность применения комитетных конструкций для 
построения рейтинговых моделей оценки заемщиков, в частности эмпирически 
подтверждена гипотеза о зависимости риска дефолта заемщика от числа членов 
комитета, «проголосовавших» за дефолт по кредитному договору. На основе 
доказанной гипотезы разработана авторская рейтинговая модель оценки 
вероятности дефолта заемщика, отличающаяся от традиционных рейтинговых 
моделей использованием комитетных конструкций на базе р-комитета и комитета 
с разными весами, включающая частные рейтинговые модели для множеств 
заемщиков с низким и высоким уровнями риска, предполагающая выделение 
рейтинговых групп на основе числа членов комитета, «голосовавших» за дефолт, 
и подразумевающая валидацию на основе скорректированного индекс 
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Херфиндаля, мер AUROC и AR.  (п.1.2, 1.4 Паспорта специальности 08.00.13 
ВАК РФ).  
3) Разработана методика оценки экономического эффекта от 
классификации заемщиков с применением авторской рейтинговой модели, 
основанная на оценке высвобождаемого капитала банка, включающая расчет 
взвешенных по риску активов и требований к капиталу, отличающаяся от 
традиционных методик высокой чувствительностью к социально-экономическим 
признакам заемщика за счет применения комитетных конструкций, что позволяет 
количественно оценить кредитные риски банка, обосновать увеличение 
кредитного портфеля за счет снижения требований к капиталу и получение 
дополнительной прибыли. Авторская методика включает также алгоритм 
последовательной оптимизации комитетного решения, что позволяет проводить 
корректировку весов рейтинговой модели (п.1.6 Паспорта специальности 
08.00.13 ВАК РФ). Теоретическая значимость исследования состоит в развитии 
теории комитетных конструкций в части применения ее для оценки и 
моделирования кредитных рисков. Практическая значимость результатов 
диссертации заключается в разработке прикладного инструментария для оценки 
и моделирования кредитного риска в целях улучшения качества активов 
коммерческого банка и снижения требования к капиталу. 
Апробация результатов исследования:  
Работа автора, связанная с применением метода комитетов к оценке 
кредитных рисков вышла в финал «Второго национального конкурса по 
экономике» и отмечена наградой министра экономического развития РФ. 
Основные результаты диссертационной работы докладывались и получили 
положительную оценку на международных и всероссийских научных 
конференциях: Всероссийская научно-практическая конференция АИСТ’2013 
«Анализ Изображений, Сетей и Текстов», Екатеринбург, 4–6 апреля 2013; X 
Международная научная конференция по проблемам экономического развития в 
современном мире «Устойчивое развитие российских регионов: Россия и ВТО», 
Екатеринбург, УРФУ, 19-20 апреля 2013; IV Международная научно-
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практическая конференция «Социально-экономическое развитие регионов 
России», Москва, МЭСИ, 23 мая 2014; XIII Международная молодежная 
конференция «Новые тенденции в экономике и управлении организацией», 
Екатеринбург, УРФУ, 25 – 27 июня 2014; Вл.Д. Мазуров и Уральская научная 
школа распознавания образов, Екатеринбург, УИЭУиП, 12 марта 2015; 
Устойчивое развитие российских регионов: экономическая политика в условиях 
внешних и внутренних шоков, Екатеринбург, УРФУ, 17-18 апреля 2015. 
Основные результаты работы использованы ПАО «УралТрансБанк» и 
внедрены в модель принятия решений по кредитным заявкам, использованы 
Уральским банком ПАО «Сбербанк» для формирования бизнес-плана на 2015-
2016 года, внедрены в тестовом режиме в скоринговую модель оценки заемщика 
в ООО Банк «Нейва». Результаты внедрения подтверждены актами. 
Публикации. Основные положения диссертации опубликованы в 13 
публикациях общим объемом 6,56 пл. (авторских 4,1 п.л.), из них – 3 статьи в 
журналах, входящих в перечень изданий, рекомендованных ВАК («Деньги и 
Кредит» (учредитель журнала - Центральный банк Российской Федерации) – 2 
статьи, «Экономика и предпринимательство» - 1 статья), 9 статьей в материалах 
конференций.  
Структура диссертации. Диссертация состоит из введения, 3-х глав, 
заключения, списка литературы из 190 наименований. Основной объем работы 
составляет 166 страниц машинописного текста, включает 49 таблиц и 39 
рисунков. 
Во введении обоснована актуальность исследования, отражена степень 
изученности проблем, описаны цели и задачи диссертационной работы, 
перечислены основные результаты. 
Первая глава «Капитал кредитной организации и методы оценки кредитных 
рисков» носит обзорный характер. В ней описаны основные подходы к оценке 
рисков кредитных организаций, пруденциальные подходы к оценке рисков и 
капитала. Рассмотрена классификация методов оценки риска, в рамках которой 
комитетные конструкции включены в группу классификационных методов 
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оценки риска. Проведено сравнение комитетных конструкций с иными 
классификационными методами оценки заемщика. 
Во второй главе «Применение комитетных конструкций к классификации 
заемщиков» сформулирована задача классификации заемщиков методом 
комитетов и показано сведение задачи построения комитетов к задачам 
линейного частично-целочисленного программирования, определена целевая 
функция задачи. Проведен расчет сложности решения задачи и показана 
возможность применения эволюционного алгоритма для поиска начального 
решения задачи линейного частично-целочисленного программирования.  
В третьей главе «Построение рейтинговой модели оценки заемщика на 
основе комитетных конструкций» дается описание параметров заемщиков и 
вводятся новые параметры, показывается возможность применения метода 
главных компонент для уменьшения числа параметров, описывающих заемщика, 
что снижает вычислительную сложность задачи. Рассматривается гипотеза о 
зависимости кредитного риска от числа членов комитета, проголосовавших за 
дефолт заемщика. Производится построение рейтинговых моделей и сведение 
рейтинговых моделей в итоговую модель оценки вероятности дефолта заемщика, 
оценивается качество рейтинговой модели валидационным тестами. 
Рассчитывается экономический эффект от внедрения моделей и разрабатывается 
методология дальнейшего применения рейтинговой модели. 
  
11 
Глава 1. Капитал кредитной организации и методы оценки 
кредитных рисков 
1.1. Подходы к классификации рисков кредитной организации. Капитал как 
основной источник погашения риска 
1.1.1 Классификация рисков кредитной организации 
Риск является неотъемлемой характеристикой банковской деятельности. 
Наиболее в широком смысле риском можно считать вероятность возникновения 
события, в результате которого возникает невозможность определения 
результатов деятельности кредитной организации (финансовых вложений, 
кредитной деятельности и других). 
В письме Банка России от 23 июня 2004 г №70-Т "О типичных банковских 
рисках" [7] к типичным банковскими рисками относятся: 
Кредитный риск - риск возникновения у кредитной организации убытков 
вследствие неисполнения, несвоевременного либо неполного исполнения 
должником финансовых обязательств перед кредитной организацией в 
соответствии с условиями договора. В работах [20,23,24,54,55,57,66,68] 
рассматриваются вопросы управления и анализа кредитного риска. 
Страновой риск (включая риск неперевода средств) - риск возникновения у 
кредитной организации убытков в результате неисполнения иностранными 
контрагентами (юридическими, физическими лицами) обязательств из-за 
экономических, политических, социальных изменений, а также вследствие того, 
что валюта денежного обязательства может быть недоступна контрагенту из-за 
особенностей национального законодательства (независимо от финансового 
положения самого контрагента). 
Рыночный риск - риск возникновения у кредитной организации убытков 
вследствие неблагоприятного изменения рыночной стоимости финансовых 
инструментов торгового портфеля и производных финансовых инструментов 
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кредитной организации, а также курсов иностранных валют и (или) драгоценных 
металлов. 
Рыночный риск включает в себя фондовый риск, валютный и процентный 
риски. 
Фондовый риск - риск убытков вследствие неблагоприятного изменения 
рыночных цен на фондовые ценности (ценные бумаги, в том числе закрепляющие 
права на участие в управлении) торгового портфеля и производные финансовые 
инструменты под влиянием факторов, связанных как с эмитентом фондовых 
ценностей и производных финансовых инструментов, так и общими колебаниями 
рыночных цен на финансовые инструменты. 
Валютный риск - риск убытков вследствие неблагоприятного изменения 
курсов иностранных валют и (или) драгоценных металлов по открытым 
кредитной организацией позициям в иностранных валютах и (или) драгоценных 
металлах. 
Процентный риск - риск возникновения финансовых потерь (убытков) 
вследствие неблагоприятного изменения процентных ставок по активам, 
пассивам и внебалансовым инструментам кредитной организации. 
Риск ликвидности - риск убытков вследствие неспособности кредитной 
организации обеспечить исполнение своих обязательств в полном объеме. Риск 
ликвидности возникает в результате несбалансированности финансовых активов 
и финансовых обязательств кредитной организации (в том числе вследствие 
несвоевременного исполнения финансовых обязательств одним или несколькими 
контрагентами кредитной организации) и (или) возникновения непредвиденной 
необходимости немедленного и единовременного исполнения кредитной 
организацией своих финансовых обязательств.  
Операционный риск - риск возникновения убытков в результате 
несоответствия характеру и масштабам деятельности кредитной организации и 
(или) требованиям действующего законодательства внутренних порядков и 
процедур проведения банковских операций и других сделок, их нарушения 
служащими кредитной организации и (или) иными лицами (вследствие 
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некомпетентности, непреднамеренных или умышленных действий или 
бездействия), несоразмерности (недостаточности) функциональных 
возможностей (характеристик) применяемых кредитной организацией 
информационных, технологических и других систем и (или) их отказов 
(нарушений функционирования), а также в результате воздействия внешних 
событий.  
Правовой риск - риск возникновения у кредитной организации убытков 
вследствие: 
- несоблюдения кредитной организацией требований нормативных 
правовых актов и заключенных договоров; 
- допускаемых правовых ошибок при осуществлении деятельности 
(неправильные юридические консультации или неверное составление 
документов, в том числе при рассмотрении спорных вопросов в судебных 
органах); 
- несовершенства правовой системы (противоречивость законодательства, 
отсутствие правовых норм по регулированию отдельных вопросов, возникающих 
в процессе деятельности кредитной организации); 
- нарушения контрагентами нормативных правовых актов, а также условий 
заключенных договоров. 
Риск потери деловой репутации кредитной организации (репутационный 
риск) - риск возникновения у кредитной организации убытков в результате 
уменьшения числа клиентов (контрагентов) вследствие формирования в 
обществе негативного представления о финансовой устойчивости кредитной 
организации, качестве оказываемых ею услуг или характере деятельности в 
целом. 
Стратегический риск - риск возникновения у кредитной организации 
убытков в результате ошибок (недостатков), допущенных при принятии 
решений, определяющих стратегию деятельности и развития кредитной 
организации (стратегическое управление) и выражающихся в неучете или 
недостаточном учете возможных опасностей, которые могут угрожать 
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деятельности кредитной организации, неправильном или недостаточно 
обоснованном определении перспективных направлений деятельности, в которых 
кредитная организация может достичь преимущества перед конкурентами, 
отсутствии или обеспечении в неполном объеме необходимых ресурсов 
(финансовых, материально-технических, людских) и организационных мер 
(управленческих решений), которые должны обеспечить достижение 
стратегических целей деятельности кредитной организации. 
Интересным будет рассмотреть классификацию рисков, приведенных в 

















Рис. 1. Классификация рисков 
Риски на рисунке 1 распределены по степени возможности управления и 
прогнозирования банком данных рисков. Рисками, расположенными в центре 
схемы, являются кредитный и рыночный риски, связанные с основными 
направлениями банковской деятельности – финансовыми вложениями и 
 






кредитованием. Данные риски являются наиболее управляемыми, поскольку 
кредитные организации имеют возможность оценить риски финансовых 
вложений и кредитные риски до заключения сделки, так же указанные риски 
могут быть оценены с высоким уровнем доверительного интервала. Правовой, 
операционный риск, расчетный риск и риск потери ликвидности возникают при 
осуществлении деятельности кредитной организации, возможность управления 
банком данными рисками значительно меньше, чем рисками, расположенными в 
центре. Отмечаем, что данные риски могут нанести ущерб кредитной 
организаций в не меньшем размере чем кредитный и рыночный риски. Так, 
британский банк HSBC Holdings Plc в декабре 2012 года выплатил штраф в 
размере 1,5 млрд. долларов США за нарушение режима санкций, что является 
примером правого риска. Заметим, что банк HSBC признал, что не обладает 
достаточно надежными инструментами контроля над подобной деятельностью. 
В письме Банка России от 23 июня 2004 г №70-Т "О типичных банковских 
рисках" отдельно не выделяется расчетный риск. Расчетный риск связан с 
неисполнением или задержкой исполнения трансакции в системе исполнения 
сделок. В целом данный риск можно рассматривать как частный случай 
операционного риска. Отдельное выделение данного риска в работе «The practice 
of Risk Management» и современной западной банковской практике связано с тем, 
что данный риск возникает у кредитной организации вне зависимости от 
качества операционных процедур банка. В работе Херштатский риск [69] 
рассмотрен один из примеров возникновения расчетного риска. 
На момент закрытия (26 июня 1974 года) банка Херштатт (нем. Herstatt-
Bank) органами надзора за банковской системой Германии, банк имел 
неурегулированные расчеты по сделкам валюте на сумму 200 млн. долларов. 
Закрытие данной кредитной организации повлекло за собой цепочку не 
платежей, что в свою очередь повлекло за собой снижение оборота платежной 
системы США на 60%. 
На текущий момент банкротство банка Херштатт было пока единственным 
случаем реализации расчетного риска такого масштаба. Но меньшие по размерам 
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случаи расчетного риска периодически происходят. Так например, банкротство 
Drexel Burnham Lambert Trading в феврале 1990 года вызвало проблемы на рынке 
FOREX и рынке золота. Ликвидация в 1995 году банка Baring Brothers привела к 
сбоям в работе ряда европейских клиринговых систем [69]. В работе 56 на 
примере предприятия рассмотрена методика диверсификация рисков при работе 
с внешними контрагентами, данная методика также может быть применена для 
минимизации расчетных рисков [56]. 
Риск потери деловой репутации является наиболее сложно 
контролируемым и прогнозируемым риском, при этом данный риск может  
нанести кредитной организации наиболее серьезные потери и повлечь за собой 
банкротство кредитной организации. Наиболее яркими примерами реализации 
риска потери деловой репутации являются случаи банковской паники, когда в 
связи с утратой доверия к банковской системе в целом вкладчиками 
осуществляется массовое изъятие депозитов, а кредитные организации 
закрывают лимиты на рынке межбанковского кредитования. Недавним примером 
банковской паники в России является банковская паника в Самаре в 2013, когда 
из-за действий Центрального Банка России по отзыву лицензий у кредитных 
организаций было утрачено доверие к региональным банкам, что повлекло за 
собой массовое изъятие денежных средств вкладчиками, из-за чего Самарский 
банк "Солидарность" вынужден был пройти процедуру санации. 
1.1.2. Капитал банка как основной источник поглощения рисков. 
Капитал банка – собственные средства банка. Капитал банка 
первоначальный источник средств банка, поддерживающий доверие клиентов и 
кредиторов к банку. Согласно базельским соглашениям собственные средства 
(капитал) банка должны превышать 10% от взвешенных по риску активов, с 
учетом операционных, рыночных и иных рисков, так же кредитной организацией 
должны быть созданы буферы капитала, накапливаемые в период роста 
экономики, которые затем могут быть использованы в период рецессии. Чем 
выше соотношение капитала к активам банка, тем более устойчивым принято 
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считать банк. Показатель достаточности капитала отнесен к числу важнейших 
показателей при оценке надежности банка [1,2]. 
Как указывается в работах Симановского А.Ю. [71-76,97], главная функция 
капитала заключается в поглощении возможных убытков в случае реализации 
рисков, что должно обеспечивать защиту интересов вкладчиков и кредиторов 
банка. В случае реализации рисков (кредитного, операционного, рыночного и 
иных) размер капитала банка должен быть достаточен для покрытия 
(поглощения) ущерба, то есть риск вкладчиков и кредиторов банка должен быть 
минимален. Основной пруденциальный надзор направлен на определение 
достаточности капитала банка к погашению возможного ущерба (рисков). В 
случае если капитала банка недостаточно для погашения возможных рисков, то 
регулирующими органами принимается решение о санации (финансовом 
оздоровлении) или кредитной организации [71-76] . 
В международной практике расчет капитала банка регулируется 
рекомендациями  Базельского Комитета, основанного в 1974 году при Банке 
международных расчетов. В него входят Центральные Банки крупнейших 
государств. Комитет разрабатывает рекомендации и стандарты Банковского 
надзора, применяемые органами банковского регулирования и надзора разных 
стран.  
Крупные банкротства кредитных организаций, фондов и 
институциональных инвесторов, наблюдавшиеся в 70-80-е годы, «потребовали» 
от надзорных органов и банковского сообщества разработки соглашений, 
которые позволили бы защитить интересы кредиторов. В 1988 году Базельским 
Комитетом по банковскому надзору было разработано Соглашение по 
достаточности капитала (Базель I). 
Изначально данное соглашение имело рекомендательный характер, однако 
в дальнейшем становится обязательной нормой (более 100 стран полностью или 
частично присоединились к Базелю I).  
Базельским комитетом было предложено разделить капитал на 2 уровня в 
зависимости от источников капитала. 
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1 уровень (основной капитал банка) включал в себя наиболее качественные 
источники капитала: объявленный акционерный капитал, эмиссионный доход, 
нераспределенную прибыль прошлых лет, обязательные резервы. 
2 уровень (дополнительный капитал) – менее качественные источники, в 
том числе переоценка активов, гибридные инструменты (привилегированные 
акции и субординированные кредиты). 
Предполагалось, что капитал 2 уровня не должен превышать капитал 1 
уровня. 




≥ 8%                                                   (1) 
где K1 и K2 – капитал первого и второго уровня соответственно, а ApCredit 
– взвешенные по риску активы. 
В дальнейшем в знаменатель дроби было принято решение включить 
операционные и рыночные риски. 
В рамках Базеля I взвешенные по риску активы определялись исходя из 
коэффициентов риска актива, определенных Базельским Комитетом. В Базеле II 
(«Международная конвергенция измерения капитала и стандартов капитала: 
новые подходы») кредитным организациям была предоставлена возможность 
определять размер взвешенных по риску активов и рыночных рисков исходя из 
внутренних рейтинговых моделей. 
Основываясь на уроках финансового кризиса 2008–2009 гг., Базельский 
комитет по банковскому надзору (BCBS) приступил к пересмотру своих 
требований к достаточности капитала банков. Результатом стала система 
требований к достаточности капитала и ликвидности, получившая название 
Базель III (Basel III) и одобренная «Большой двадцаткой» на саммите в Сеуле в 
ноябре 2010 г. [67]  
В рамках Базеля III были ужесточены требования к основному капиталу 
банка, введен капитал 3 уровня, введены буферы капитала призванные увеличить 
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достаточность капитала системообразующих банков, введены коэффициенты 
краткосрочной ликвидности (Liquidity Coverage Ratio) (LCR) и чистого 
стабильного фондирования Net Stable Funding Ratio (NSFR). 
С 2014 года в Российской Федерации вступили в силу требования 
Положения Банка России от 28 декабря 2012 г. № 395-П «О методике 
определения величины собственных средств (капитала) кредитных организаций 
("Базель III")», в соответствии с которыми капитал разделяется на 3 уровня: 
основной капитал, дополнительный капитал и добавочный капитал [4]. 
К основному капиталу, в соответствии с данным положением, отнесены 
наиболее «качественные» источники капитала: уставный капитал, эмиссионный 
доход, нераспределенная прибыль кредитной организации, подтвержденная 
аудиторской организацией. Из капитала вычитаются нематериальные активы и 
вложения в финансовые организации. В соответствии с инструкцией Банка 
России №139-И [5] достаточность основного капитала банка должна составлять 
не менее 5%. 
В состав добавочного капитала включаются менее качественные источники 
капитала банка, такие как привилегированные акции кредитных организаций, 
нераспределенная прибыль текущего года, неподтвержденная аудиторской 
организацией и субординированные кредиты. Из капитала исключаются 
ненадлежащие активы (вложения в акции финансовых организаций, вложения в 
основные средства и прочие), превышающие определенные пороговые значения 
в зависимости от объема основного капитала банка. В соответствии с 
инструкцией Банка России №139-И сумма основного и дополнительного 
капитала банка должна составлять не менее 5,5% (6% с 01.01.2015). 
К дополнительному капиталу относятся наименее качественные активы 
кредитных организаций, такие как субординированные кредиты, 
неудовлетворяющие условиям положения Банка России №395-П. 
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1.1.3. Взвешенные по риску активы. Стандартизированный подход и подход на 
основе внутренних кредитных рейтингов (IRB approach)  
С целью определения достаточности капитала кредитной организации 
активы кредитной организации, подверженные кредитному риску, взвешиваются 
исходя из уровня рисков данных активов [80,81,88,91,118,120,145,162,163,164]. 
В рамках Международной конвергенции измерения капитала и стандартов 
капитала: новые подходы (Базель II) для оценки взвешенных по риску активов 
предусмотрены 2 похода – стандартизированный и подход на основе внутренних 
рейтингов (Internal Ratings-Based Approach (IRB Approach) [139,141]. 
Стандартизированный подход основан на взвешивании величины 
кредитных требований на коэффициент (коэффициент Кука), присваиваемый 
тому или иному заемщику в зависимости от внешнего кредитного рейтинга, 
определенного тем или иным международным рейтинговым агентством.  
Второй подход, являющийся наиболее значимым изменением по сравнению 
с Базелем I, состоит в принципиальном допуске внутренних рейтингов к 
определению кредитоспособности заемщиков (подход Internal Rated Based 
Approach — IRB Approach). С точки зрения измерения кредитного риска подход 
IRB представляет собой математическую модель, учитывающую четыре фактора: 
вероятность дефолта контрагента (PD); удельный вес потерь при дефолте 
контрагента (LGD); абсолютную величину потерь при дефолте (EAD) и 
остаточный срок кредита или обращения долговой ценной бумаги (M). С 
применением этих показателей определяются так называемые ожидаемые (EL) и 
неожидаемые (UL) потери, величина которых включается в расчет достаточности 
капитала [71-72].  
Подробно основы стандартизированного подхода рассмотрены в работе 
О.А. Зайцевой [26]. В 3 последующих абзацах приведены цитаты из данной 
работы. 
При существующей шкале внешних рейтингов от ААА до С– Базель II 
принимает во внимание рейтинги не ниже В–. Юридическим лицам с более 
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низкими рейтингами (независимо от их отраслевой принадлежности) 
присваивается повышенный коэффициент взвешивания (в размере 150%). 
Базелем II выделяются рейтинги, присвоенные государствам и 
центральным банкам (так называемый рейтинг суверена), индивидуальные 
кредитные рейтинги того или иного предприятия или кредитной организации и 
экспортные кредитные рейтинги [28]. 
Степень риска контрагентов определяется следующим образом: 
 в отношении суверенов — в зависимости от внешнего кредитного 
рейтинга государства; 
 в отношении местных органов власти, а также банков предусмотрено 
два способа. Первый основан на внешнем кредитном рейтинге 
государства, резидентом которого является тот или иной банк или 
местный орган власти. Второй — на рейтинге самого банка или 
местного органа власти; 
 в отношении юридических лиц (кроме банков) — в зависимости от 
рейтинга юридического лица; 
 в отношении компаний, осуществляющих операции с ценными 
бумагами (профессиональные участники рынка ценных бумаг), 
выбирается система взвешивания в зависимости от надзорных 
принципов и методов регулирования их деятельности. В случае если 
регулирование деятельности профессиональных участников рынка 
ценных бумаг осуществляется в полном соответствии с требованиями 
Базеля II, то может быть применен подход, аналогичный банкам. 
Относительно российских условий это означает, что действующие 
правила надзора за участниками фондового рынка пока не в полной 
мере соответствуют стандартам Базельского комитета и к ним 
необходимо применять коэффициенты взвешивания, установленные 
для юридических лиц. 
Для каждого из контрагентов, исходя из их внешних рейтингов, 
установлены соответствующие коэффициенты риска, так например кредит, 
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выданный юридическому лицу с рейтингом А+, установленным рейтинговым 
агентством Standard & Poor’s, коэффициент риска равняется 50%, а для кредита, 
выданному юридическому лицу с рейтингом ниже B-, коэффициент риска 
равняется 150%. Приведем пример расчета взвешенных по риску активов, так 
если обоим юридическим лицам выдан кредит на сумму 100 млн. руб., то 
взвешенные по риску активы по кредиту юридическому лицу с рейтингом А+ 
будут равняться 50 млн. руб. (100*50%), а для юридического лица с рейтингом B- 
взвешенные по риску активы составят 150 млн. руб. (100*150%). Соответственно, 
для выдачи кредита юридическому лицу с рейтингом А+ по формуле (1) 
потребуется как минимум 4 млн. руб. капитала банка (50 * 8%), тогда как для 
кредита юридическому лицу с рейтингом В- потребуется 12 млн. руб. капитала 
банка (150 * 8%). То есть, более рискованные кредиты требуют значительно 
большего объема капитала для покрытия риска [26]. 
Заметим, что коэффициенты кредитного риска, определенные Базельским 
Комитетом, установлены исходя из экспертных оценок уровня кредитных 
требований, не подкреплены достаточными статистическими исследованиями, 
так же имеются сомнения к качеству внешних рейтигов, в связи с 
процикличностью рейтингов и к тому обстоятельству, что аутсорсинг надзорных 
оценок выступает для рейтинговых агентств дополнительным фактором 
конфликта интересов между репутацией (объективность оценок) и доходом 
(торговля рейтингами) [128,129]. В условиях, когда функционирование 
рейтинговой индустрии контролируется только «рынком», весьма вероятным 
является разрешение упомянутого конфликта не в пользу объективности оценок  
Перейдем к расчету взвешенных по риску активов на основе внутренних 
кредитных рейтингов (IRB подхода). 
IRB подход, представленный в Базель II, являлся дальнейшим развитием 
идей оценки рисков на основе вероятности неисполнения обязательств 
заемщиков, заложенных в Базель I. IRB подход идеологически заимствован у 
наиболее продвинутых банков, проводивших расчеты так называемого 
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экономического капитала с 80-х годов прошлого века, но с исправлениями и 
дополнениями, ориентированными на консервативные традиции надзора. 
IRB-подход к оценке базовых требований по капиталу исходит из 
следующих методических посылок [27,76]: 
 – премия за риск ориентирована на средние или близкие к средним 
потерям, т. е. на средние значения вероятности дефолта заемщика (PD) и уровень 
потерь в случае дефолта (LGD) в разрезе продуктов и групп клиентов;  
– фактические потери могут значительно превышать средние ожидаемые 
значения. Неожидаемые потери в общем случае должен покрывать капитал;  
– вероятность потерь может быть описана функцией нормального 
распределения, следовательно, уровень потерь, которые должны быть покрыты 
капиталом, задается принятым уровнем надежности. 
Внедрение подхода к оценке на основе внутренних кредитных рейтингов 
является наиболее существенной новацией Базеля II, поскольку кредитным 
организациям позволено самостоятельно на основе собственной статистике о 
случаях неисполнения заемщиками кредитных обязательств (дефолтов) 
определять уровни кредитного риска.  
IRB подход подразделяется на базовый IRB подход и продвинутый IRB 
подход (advance IRB approach). В рамках базового IRB похода кредитные 
организации самостоятельно определяют вероятность дефолта (PD) по 
заемщикам, которые распределены по группам (рейтингам) в зависимости от 
уровня рисков, и величина кредитного требования, подверженная риску дефолта 
(EAD), тогда как уровень потерь в случае дефолта (LGD) определяется 
регулятором. 
В случае применения продвинутого IRB подхода предполагается, что 
кредитные организации самостоятельно определяют уровень потерь в случае 
дефолта (LGD) [76]. 
Предполагается, что самостоятельный расчет рисков кредитными 
организациями по IRB походу позволит корректнее учитывать риски при расчете 
капитала, поскольку кредитные организации обладают наиболее полной базой о 
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реализованных рисках и потерях в случае реализации рисков, так же кредитные 
организации заинтересованы в корректной оценке принимаемых рисков. В работе 
Банковское регулирование: реэволюция [72,73] отмечается, что введенный 
Базелем I подход к оценке достаточности капитала с учетом взвешивания активов 
на риск (коэффициент Кука) явился стимулом к бурному развитию 
секьюритизации активов, что послужило одной из основных предпосылок 
финансового кризиса 2008 года. 
Рассмотрим подробнее методику расчета взвешенных по риску активов в 
соответствии с IRB подходом. Банком России опубликовано письмо от 29 
декабря 2012 г. № 192-Т "О Методических рекомендациях по реализации 
подхода к расчету кредитного риска на основе внутренних рейтингов банков", в 
котором приведены формулы расчета взвешенных по риску активов для 
применения IRB подхода для кредитных организаций Российской Федерации [6]. 
Для расчета взвешенных по риску кредитных требований используются 
следующие компоненты кредитного риска: 
- вероятность дефолта (PD, %) - числовое значение вероятности дефолта 
заемщика (контрагента) по конкретному кредитному требованию (пулу 
однородных кредитных требований) на период в один год, соответствующее 
разряду внутренней рейтинговой шкалы заемщиков (пула однородных 
заемщиков), к которому отнесено кредитное требование (пул однородных 
кредитных требований). Минимально возможное значение вероятности дефолта 
по кредитным требованиям, учтенным в классах кредитных требований к 
корпоративным заемщикам, кредитных требований к финансовым институтам и 
кредитных требований к розничным заемщикам составляет 0,03%. Значение 
вероятности дефолта по заемщикам (контрагентам), находящимся в состоянии 
дефолта, составляет 100%; уровень потерь при дефолте (LGD, %) - доля 
безвозвратных потерь при дефолте в величине кредитного требования к 
контрагенту по конкретному кредитному требованию (пулу однородных 
кредитных требований); 
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- величина кредитного требования, подверженная риску дефолта на момент 
возможного дефолта (EAD, рублей), - средства, предоставленные заемщику и не 
погашенные им, включая комиссии, штрафы и недополученные проценты; 
- срок до погашения кредитного требования (М, лет); 
- конверсионный коэффициент (CCF, %) предназначен для расчета 
кредитного эквивалента условного обязательства кредитного характера путем 
умножения конверсионного коэффициента на сумму условного обязательства 
кредитного характера. 
Компоненты кредитного риска (PD, LGD, EAD, M) включаются в формулы, 
используемые для расчета величины кредитного риска по каждому кредитному 
требованию (в случае кредитных требований к розничным заемщикам и 
приобретенных прав кредитных требований - пулу однородных кредитных 
требований). Компоненты кредитного риска (PD, LGD, EAD) используются 
также для расчета величины ожидаемых потерь в целях определения 
регулятивного капитала банка. 
Расчет величины взвешенных по риску кредитных требований, по которым 
не произошел дефолт (PD  100%), для кредитных требований к 
корпоративным, суверенным заемщикам и финансовым институтам, 
рассчитывается по следующей формуле: 
𝑅𝑊𝐴 = 𝛼 ∗ 12,5 ∗ 𝐸𝐴𝐷 ∗ 𝐿𝐺𝐷 ∗ (𝑁(




1 + (𝑀 − 2,5) ∗ 𝑏(𝑃𝐷)
1 − 1,5 ∗ 𝑏(𝑃𝐷)
                                                                              (2)  
где R - значение показателя корреляции, рассчитываемое по формуле: 
𝑅(𝑃𝐷) = 0,2 ∗
1 − 𝑒−35∗𝑃𝐷
1 − 𝑒−35
+ 0,24 ∗ (1 −
1 − 𝑒−35∗𝑃𝐷
1 − 𝑒−35
).               (3) 
b(PD) - значение показателя корректировки на срок до погашения: 
𝑏(𝑃𝐷) = (0,11852 − 0,05478 ∗ ln(𝑃𝐷))2                     (4) 
N(x) - стандартное нормальное распределение; 
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Для кредитных требований к розничным заемщикам применяется 
продвинутый IRB подход, то есть банк самостоятельно определяет значения 
компонентов кредитного риска (PD, LGD, EAD). 
Расчет величины взвешенных по риску кредитных требований 
осуществляется с помощью следующей формулы: 
𝑅𝑊𝐴 = 12,5 ∗ 𝐸𝐴𝐷 ∗ 𝐿𝐺𝐷 ∗ (𝑁(
(𝑁−1(𝑃𝐷) + √𝑅 ∗ 𝑁−1(0,999))
√1 − 𝑅
 ) − 𝑃𝐷)    (5) 
где R - показатель корреляции, значение которого установлено равным: 
0,04 - для активов, отнесенных к подклассу "возобновляемые розничные 
кредитные требования"; 
0,15 - для активов, отнесенных к подклассу "кредитные требования, 
обеспеченные залогом жилой недвижимости". 
Значение показателя корреляции для требований, отнесенных к подклассу 
"прочие розничные кредитные требования", рассчитывается по формуле: 
𝑅(𝑃𝐷) = 0,03 ∗
1 − 𝑒−35∗𝑃𝐷
1 − 𝑒−35
+ 0,16 ∗ (1 −
1 − 𝑒−35∗𝑃𝐷
1 − 𝑒−35
)      (6) 
Приведем пример того, как изменяются взвешенные по риску активы, 
отнесенные к подклассу "кредитные требования, обеспеченные залогом жилой 
недвижимости" в зависимости от изменения вероятности дефолта. 
Пусть EAD равно 100 млн. руб., LGD равняется 50%, R равняется 0,15, 








Рис. 2. Изменение взвешенных по риску активов (RWA) при изменении 














































































































Из графика, приведенного на рисунке 2, видно что взвешенные по риску 
активы сначала возрастают с увеличением вероятности дефолта (PD), а затем 
начинают снижаться. Может показаться некорректным, что взвешенные по риску 
активы начинают снижаться после достижения вероятности дефолта 
определенного порогового значения. Снижение взвешенных по риску активов 
объясняется тем, что в рамках IRB подхода Базеля II предполагается, что 
резервы, формируемые кредитной организацией, не должны быть меньше 
ожидаемых потерь по портфелю, иначе разница между сформированными 
резервами и ожидаемыми потерями должна вычитаться из капитала банка (§43, 
Базель II [2]). Следовательно, часть кредитных рисков актива покрывается 
формируемыми кредитной организацией резервами. 
Заметим, что, несмотря на несомненные выгоды от перехода кредитных 
организаций к оценке капитала на основе IRB подхода, авторами отмечаются 
определенные минусы. 
Так, гипотеза, что кредитный риск по продукту или группе клиентов 
определяется через значения средние значения PD и LGD, недостаточно 
подтверждена эмпирическими исследованиями. Заметим, что в рамках IRB 
подхода не учитывается волатильность риска по конкретному заемщику и 
группе, в связи с чем, уровень риска может значительно превысить средние 
значения [60].  
Распределение вероятности дефолтов (PD) задается функцией нормального 
распределения, тогда как уровень дефолтов в случае значительных стрессов 
скорее описывается функциями из области теории катастроф. Заметим, что 
аргументом использования нормального распределения может являться низкий 
уровень предсказуемости основных параметров риска (PD и LGD) в условиях 
системного стресса, и высокий уровень доверительного интервала в 99,9%. 
1.2. Методы оценки кредитного риска 
В данной части рассмотрены основные методы оценки кредитного риска, 
которые можно разделить на количественные методы оценки риска (Value at Risk 
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(VaR) и матрицы переходов / миграций) и классификационные методы (скоринг, 
древо принятия решений, дискриминационные методы). Такие методы как VaR и 
матрица переходов миграций чаще всего используются в тех случаях, когда 
необходимо оценить (спрогнозировать) потери кредитной организации в целом 
по портфелю / сегменту однородных кредитов, тогда как классификационные 
методы используются для оценки риска по конкретному заемщику 
[25,50,62,63,113,114,115,116,117,123,124,125,126,127,146,147,158,159,161,188]. 
1.2.1. Оценка кредитного риска по VaR методу 
VaR метод является универсальной методикой для оценки различных 
рисков (валютного, кредитного, ликвидности, операционного и других). 
Основной задачей данного метода является оценка максимальных потерь от 
риска в течение определенного периода времени с заданным доверительным 
интервалом [95,122,130,135,136,181] 
Основными подходами к оценке VaR являются: исторический, когда на 
основе статистических данных об уровне потерь оцениваются потери с 
требуемым доверительным интервалом, параметрический, когда по 
статистическим данным определяется функция распределения вероятности 
возможных потерь. 
При оценке кредитных рисков чаще всего VaR метод применяется для 
оценки максимальных потерь по портфелю за определенный период времени, 
поскольку оценка VaR по отдельному кредитному требованию не достаточна для 
корректной оценки риска актива, поскольку при расчете VaR не используются 
параметры позволяющие характеризовать заемщика. 
Широкое применение VaR метод нашел при расчете рентабельности 
капитала, скорректированной на риск (RAROC) [78]. Показатель RAROC 
определяется как отношение чистой прибыли за вычетом ожидаемых вследствие 
экономического риска потерь к капиталу. 
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1.2.2. Применение матриц переходов / миграции к оценке кредитного риска 
Одним из методов, позволяющих оценить вероятность дефолта (перехода 
на просрочку свыше 90 дней) по кредитному портфелю, являются матрицы 
миграций кредитов / ссудной задолженности [59,177]. 
Будем считать, что для каждого кредитного договора без просроченной 
задолженности на начало месяца существует только 2 возможных состояния на 
конец месяца – отсутствие просроченной задолженности по договору или наличие 
просрочки по договору. То есть, если 5,0% кредитных договоров вышли на 
просрочку, то у 95,0% не возникло просрочки. Соответственно для кредитных 
договоров с просроченной задолженностью от 1 до 30 дней на начало месяца 
существует 2 возможных состояния на конец месяца – отсутствие просроченной 
задолженности или наличие просроченной задолженности от 31 до 60 дней. 
Матрица переходов/миграций представляет собой матрицу вероятностей 
перехода из одной группы просрочки в другую (размерность матрицы составляет 
n * p, где n – число групп просрочки, p – число групп возможных для перехода).  
Далее в таблице приведен пример матрицы миграций.  
Таблица 1. Матрица миграций 
  

























95,0% 5,0% 0,0% 0,0% 0,0% 
С 
просрочкой 
от 1 до 30 
дней 
62,8% 0,0% 37,2% 0,0% 0,0% 
С 
просрочкой 
от 31 до 60 
дней 
30,6% 0,0% 0,0% 69,4% 0,0% 
С 
просрочкой 
от 61 до 90 
дней 
5,0% 0,0% 0,0% 0,0% 95,0% 
30 
Как видно из данной матрицы p>n поскольку оценивается вероятность 
потерь только для групп с просрочкой до 90 дней. В соответствии с подходами 
Базеля II кредиты с просрочкой свыше 90 дней признаются дефолтными.  









Рис. 3. Схема, иллюстрирующая матрицу переходов/миграций. 
Согласно рис. 3, вероятность перехода ссуды за месяц из состояния «без 
просроченных платежей» в состояние «с просроченными платежами от 1 до 30 
дней» составляет 5,0%, следовательно, с вероятностью 95,0% ссуда останется в 
состоянии «без просроченных платежей», частота перехода ссуды из состояния «с 
просроченными платежами от 1 до 30 дней» в состояние «с просроченными 
платежами от 31 до 60 дней» составляет 37,2%, тогда вероятность погашения 
задолженности (переход в состояние «без просроченных платежей») составляет 
62,8%. 
Исходя из матрицы миграций, можно построить динамическую модель, 
позволяющую рассчитать долю дефолтов кредитной организации за 
определенный период времени (объемы ссудной задолженности, перешедшие в 
дефолт за период / объемы ссудной задолженности без дефолта на начало 
периода). 
На рисунке 4 дано графическое описание модели, используемой для 








платежами от 1 
































Рис. 4. Динамическая модель расчета вероятности дефолта 
Константами модели выступают значения элементов матрицы 
переходов/миграций: 
P0 – вероятность перехода из группы без просроченных платежей в группу с 
просрочкой от 1 до 30 дней; 
P1 – вероятность перехода из группы c просрочкой от 1 до 30 дней в группу 
с просрочкой от 31 до 60 дней; 
P2 – вероятность перехода из группы c просрочкой от 31 до 60 дней в 
группу с просрочкой от 61 до 90 дней. 
P3 – вероятность перехода из группы c просрочкой от 61 до 90 дней в 
группу с просрочкой свыше 91 дня. 
Динамическими переменными модели являются: 
G0 (t) – доля ссуд без просроченных платежей в периоде времени t; 
G1 (t) – доля ссуд c просрочкой от 1 до 30 дней в периоде времени t; 
G2 (t) – доля ссуд c просрочкой от 31 до 60 дней в периоде времени t; 
G3 (t) – доля ссуд c просрочкой от 61 до 90 дней в периоде времени t; 
G4 (t) – доля ссуд c просрочкой свыше 90 дней в периоде времени t, 




























































Для вычисления потерь для ссуд, находящихся в группе без просроченных 
платежей, в периоде t = 0 устанавливаются следующие значения для групп: G0(0) 
= 100%; G1(0), G2(0), G3(0), G4(0) = 0%. Значения динамических переменных в 
периоде t+1 вычисляются по следующим формулам: 
)P(t)*(1G)P(t)*(1G)P(t)*(1G)P(t)*(1G1)(tG 33221100  0 ; 
001 (t)*PG1)(tG  ; 
112 (t)*PG1)(tG  ; (7) 
223 (t)*PG1)(tG  ; 
334 (t)*PGG4(t)1)(tG  . 
Исходя из того, за какой период необходимо рассчитать потери по 
портфелю, определяется конечное число итераций модели. 
Приведем пример расчета вероятности дефолта по портфелю в течение 12 
месяцев. 
Таблица 1. Расчет вероятности дефолта. 
Срок просрочки 
на начало месяца 
Период t 
0 1 2 3 4 5 
Без просрочки 
(G0) 
100,0% 95,0% 93,4% 92,2% 91,2% 90,1% 
С просрочкой от  
1 до 30 дней (G1) 
0,0% 5,0% 4,8% 4,7% 4,6% 4,6% 
С просрочкой от 
31 до 60 дней (G2) 
0,0% 0,0% 1,9% 1,8% 1,7% 1,7% 
С просрочкой от 
61 до 90 дней (G3) 
0,0% 0,0% 0,0% 1,3% 1,2% 1,2% 
С просрочкой 
свыше 90 дней 
(G4) 
0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 1,2% 2,4% 
 
Срок просрочки 
на начало месяца 
Период T 
6 7 8 9 10 11 12 
Без просрочки 
(G0) 
89,0% 88,0% 86,9% 85,9% 84,9% 83,9% 82,9% 
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С просрочкой от  
1 до 30 дней (G1) 
4,5% 4,5% 4,4% 4,4% 4,3% 4,3% 4,2% 
С просрочкой от 
31 до 60 дней (G2) 
1,7% 1,7% 1,7% 1,6% 1,6% 1,6% 1,6% 
С просрочкой от 
61 до 90 дней (G3) 
1,2% 1,2% 1,2% 1,2% 1,1% 1,1% 1,1% 
С просрочкой 
свыше 90 дней 
(G4) 
3,6% 4,7% 5,8% 6,9% 8,0% 9,1% 10,2% 
Как видно из таблицы 1, вероятность дефолта (доля ссуд в дефолте) в 
течение 12 месяцев для группы без просроченных платежей равняется 10,2%. 
Матрицы миграций применяются в том случае, когда необходимо 
спрогнозировать ожидаемые потери кредитной организации в течение 
определенного периода времени. Точность прогноза по матрицам миграции во 
многом зависит от волатильности вероятностей перехода из группы в группу. 
Заметим, что группами для матриц миграций могут служить не только группы, 
определенные исходя из срока просрочки, но и группы, определенные исходя из 
категорий качества актива [59]. 
1.2.3. Классификационные методы оценки кредитного риска 
Классификационные методы оценки кредитного риска, такие как 
кредитный скоринг, древо принятия решений, дикриминационные методы 
классификации, чаще всего применяются кредитной организацией для 
определения кредитного риска на момент принятия решения о выдаче кредита 
[96,103,105,105,106,107,110,182,185,186,187]. 
Классификационные методы основаны на том, что кредитной организацией 
формируется образы (классы) качественного заемщика и некачественного 
заемщика. Задача выделения образа заёмщика рассматривается в рамках теории 
распознавания образов (Pattern recognition) 
[121,148,149,150,151,153,154,155,166,170,171,172] 
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Образом (классом) – определенная группа объектов (наблюдений), 
выделенная на основании набора параметров, характеризующий объект 
(наблюдение). 
Задача классификации (распознавания образа) – задача нахождения 
функции (набора функций), позволяющей на основании имеющихся параметров 
отнести объект (наблюдение) к требуемому классу (образу). 
Рассмотрим подробнее классификацию заемщиков на основании 
скоринговой модели. 
Кредитный скоринг — статистический прием, предложенный 
американским ученым Дэвидом Дюраном в 1941 г. 
[79,133,137,138,140,152,156,160,165,178], который первоначально использовался 
для классификации розничных заемщиков. При использовании скоринг модели 
каждому заемщику присваивается рейтинг, который характеризует его 
финансовое состояние и способность своевременно погасить свои обязательства 
перед кредитором. В дальнейшем весь диапазон возможных значений 
разбивается на интервалы, рейтинговые группы. Посредством калибровки 
модели на основе исторических данных каждому рейтинговому баллу ставится в 
соответствие вероятность дефолта, которая по большей части является 
определением доли заемщиков этой группы, испытавших дефолт в течение года.  
На данный момент модели кредитного скоринга являются весьма 
распространенными в банковской практике, особенно для оценки вероятности 
дефолта по однородным портфелям розничных ссуд [179,180]. Однако 
первоначальная модель скоринговой оценки Дюрана была весьма упрощенной. 
Автор рассматривал определенные характеристики каждого розничного 
заемщика (такие как пол, возраст, срок проживания на одном месте, профессия, 
место и опыт работы, финансовое состояние) и в зависимости от их значения 
присваивал каждому клиенту определенный балл. Если суммарная оценка всех 
характеристик превышала 1,25 балла, то клиент считался кредитоспособным. [79] 
Основным плюсом кредитного скоринга является относительная простота 
расчетов, поскольку чаще всего используются линейные зависимости, такие как 
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допустим рост доходов заемщика уменьшает скоринговый балл, а рост суммы 
кредитов увеличивает скоринговый балл [183,184]. 
Минусом скоринга является относительно более низкая точность 
классификации по сравнению с более продвинутыми методами классификации 
такими как древопринятия решения, Logit метод, нейронные сети [79,167,169]. 
Одним из часто применяемых методов для оценки кредитного риска 
является метод древа принятия решений [132,173,174]. 
Дерево принятия решений — один из методов принятия решений, 
использующийся в статистике и анализе данных. Структура дерева представляет 
собой «листья» и «ветки». На ребрах («ветках») дерева решения записаны 
параметры, от которых зависит вероятность возврата кредита, в «листьях» 
записаны значения вероятности возврата. 











Рис. 5. Пример древа принятия решений для оценки риска заемщиков 
Как видно из рисунка 4, чтобы классифицировать заемщика, надо 
спуститься по дереву до листа и выдать соответствующее значение. Цель древа 
принятия решений состоит в том, чтобы создать модель, которая предсказывает 
значение целевой переменной на основе нескольких переменных на входе. [143]. 














1. Данный метод достаточно прост для понимании и интерпретации 
(используется модель «белого ящика», тогда как в моделях «черного ящика», как 
например нейронные сети, результаты данной модели поддаются объяснению с 
трудом);  
2. Не требуется предварительной подготовки данных, многие методы 
классификации требуют предварительной нормализации параметров, введения 
фиктивных переменных, удаления пропущенных данных. 
3. Древо принятия решений оперирует как с категориальными 
переменными (пол, должность и другие), так и с количественными переменным 
(доходы, сумма кредита, возраст и другие). 
Недостатками метода являются: 
1. Проблема получения оптимального дерева решений является NP-полной 
задачей с точки зрения некоторых аспектов оптимальности даже для простых 
задач [143, 168]. Практическое применение деревьев решений основано на 
эвристических алгоритмах, таких как алгоритм «жадности», которые не могут 
обеспечить оптимальность всего дерева в целом. 
2. При использовании древа принятия решений возникает проблема 
переобученности, поскольку при достаточно большом древе на обучающей 
выборке можно со 100% точностью классифицировать заемщиков. Так, заемщик 
с суммой кредита от 100 до 101 тыс. руб. характеризуется как некачественный, а 
с суммой от 102 до 104 тыс. руб. характеризуется как качественный. В связи с 
чем возникает проблема определения оптимального размера древа. 
Далее рассмотрим методы классификации на основанные на построении 
линейного дискриминанта, такие как Logit и Probit модели [189,190]. 
Для оценки вероятности дефолта заемщиков банками применяются модели 
бинарного выбора, такие как Logit и Probit модели, в основе которых лежит 
построение линейного классификатора, позволяющего оценивать апостериорные 
вероятности принадлежности объектов классам. Основное различие в данных 
моделях является предположение о функции распределения вероятности 
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дефолта. В Probit модели предполагается, что функция вероятности описывается 
нормальным распределением, а в рамках Logit модели – логистической кривой. 
Модель бинарного выбора включает два типа переменных: 
- зависимую бинарную переменную вида 𝑦 = [0; 1] принимающую 
значение 1, если по заемщику возник дефолт, и 0, если у заемщика отсутствуют 
случаи дефолта. 
- совокупность параметров заемщика X (объясняющие переменные), таких 
как пол, возраст, сумма кредита и других. 
Таким образом, вероятность дефолта i-го заемщика равняется 𝑃(𝑦 = 1) =
𝐹(𝑋𝑖), где F-функция стандартного нормального распределения, в случае Probit 
модели, или логистическая кривая в случае Logit модели. 










Рис. 6. Классификация заемщиков Logit моделью 
Как видно из рисунка 6 заемщики со случаями дефолта расположены по 
одну сторону от линейной гиперпоскости, построенной с использованием Logit 
модели. С увеличением расстояния от гиперплоскости в направлении, указанного 
стрелкой на графике, возрастает вероятность дефолта, при увеличении 
расстояния в противоположную сторону вероятность дефолта уменьшается. 
Основными плюсами данных методов являются: 
1. Простота в построении Logit и Probit модели, что позволяет использовать 



















2. Однозначность интерпретации влияния параметров заемщика на 
вероятность дефолта, поскольку используется модель «белого ящика», так с 
возрастанием доходов заемщика Logit модель будет уменьшать вероятность 
дефолта, а с возрастанием суммы кредита вероятность дефолта будет 
увеличиваться. 
Основными минусами данных методов являются: 
1. Низкое качество классификации в случае, если классифицируемые 
множества не представляется возможным однозначно разделить линейной 
гиперплоскостью [61]. 
Так, например, для множества приведенного далее применение Logit или 










Рис. 7. Пример множества, неразделимого линейной гиперплоскостью. 
2. Указанные модели очень чувствительны к мультиколлинеарности 
переменных. Так, если корреляция между доходом заемщика и суммой кредита 
значительна, например 90%, и при этом наблюдается снижение вероятность 
дефолта с ростом доходов, то Logit и Probit модели будут утверждать, что с 
ростом суммы кредита вероятность дефолта так же будет снижаться, что 
противоречит экономической логике [157]. 
Все методы, такие как кредитный скоринг, древо принятия решений, Logit 
и Probit методы, являются моделями «белого ящика», что позволяет легко 

















В заключении будут рассмотрены нейронные сети, которые является 
модель «черного ящика», то есть интерпретация результатов данных моделей 
довольно затруднительна, не смотря на проблемы с интерпретацией, нейронные 
сети часто используются для оценки кредитоспособности заемщиков, поскольку 
имеют наиболее высокое качество классификации по сравнению остальными 
методами [93,104,108,109,111,112,131,142,144]. 
Исторически первой работой, заложившей теоретический фундамент для 
создания искусственных моделей нейронов и нейронных сетей, принято считать 
опубликованную в 1943 г. статью Уоррена С. Маккалоха и Уальтера Питтса 
"Логическое исчисление идей, относящихся к нервной активности" [51]. Главный 
принцип теории Маккалоха и Питтса заключается в том, что произвольные 
явления, относящиеся к высшей нервной деятельности, могут быть 
проанализированы и поняты, как некоторая активность в сети, состоящей из 
логических элементов, принимающих только два состояния ("все или ничего") 
[15,18,19]. 
 
Рис. 8. Формальный нейрон Маккалока и Питтса 
В блоке суммирования происходит накопление общего входного сигнала 




Геометрическая интерпретация формального нейрона – гиперплоскость. 
Отклик нейрона далее описывается по принципу "все или ничего", т. е. 
40 
переменная подвергается нелинейному пороговому преобразованию, при 
котором выход (состояние активации нейрона) Y устанавливается равным 
единице, если net > p, и Y=0 в обратном случае.  
𝑌 = {
1   𝑛𝑒𝑡 > p ,
0   𝑛𝑒𝑡 < p.
 (9) 
Искусственная нейронная сеть представляет собой систему соединённых и 
взаимодействующих между собой формальных нейронов. Каждый нейрон 
подобной сети имеет дело только с сигналами, которые он периодически 
получает, и сигналами, которые он периодически посылает другим процессорам. 
И, тем не менее, будучи соединёнными в достаточно большую сеть с 
управляемым взаимодействием, такие локально простые нейроны вместе 
способны выполнять довольно сложные задачи. 
Приведем пример нейронной сети прямого распространения, которая была 
использована в работе «Применение нейронных сетей к задачам оценки 










Рис. 9. Архитектура нейронной сети прямого распространения 
Нейронные сети не программируются в привычном смысле этого слова, 
они обучаются. Возможность обучения — одно из главных преимуществ 
нейронных сетей перед традиционными алгоритмами. Технически обучение 
заключается в нахождении коэффициентов связей между нейронами. В процессе 


























Входной слой Скрытый  слой Выходной  слой 
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входными данными и выходными, а также выполнять обобщение. Это значит, 
что в случае успешного обучения сеть сможет вернуть верный результат на 
основании данных, которые отсутствовали в обучающей выборке, а также 
неполных и/или «зашумленных», частично искаженных данных [18,175,176]. 
В книге Нейронные сети полный курс [18] показано, что нейронная сеть 
способна описать нелинейную функцию любой сложности, в связи с чем 
нейронные сети обладают наиболее высоким качеством классификации 
заемщиков по сравнению с остальными методами. Так, Bank of New York 
опробовав метод нейронных вычислений и применив его для оценки 100 тыс. 
банковских счетов, выявил свыше 90,0 % потенциальных неплательщиков [17]. 
Основной проблемой применения нейронных сетей при анализе заемщиков 
является то, что нейронная сеть является «черным ящиком» в связи с чем 
затруднительно определить влияние параметров заемщика на вероятность 
дефолта по кредиту [67,70]. Невозможность четко выделить зависимость 
параметров заемщика и кредитного риска препятствует активному внедрению 
нейронных сетей, во многом из-за того, что не представляется возможным 
сформировать кредитную стратегию организации. Заметим, что в США 
нейронные сети практически не применяются для оценки кредитных рисков при 
выдаче кредита, в связи законодательным требованием предоставить заемщику 
причины, повлекшие за собой отказ от выдачи кредита [17]. 
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Глава 2. Применение комитетных конструкций к классификации 
заемщиков 
2.1. Классификация заемщиков физических лиц. Формулировка задачи 
классификации заемщиков методом комитета 
Определение кредитоспособности заемщика является неотъемлемой 
частью работы банка по определению возможности выдачи кредита. Под 
анализом кредитоспособности заемщика понимается оценка банком возможности 
и целесообразности предоставления заемщику кредитов, определения 
вероятности их своевременного возврата в соответствии с кредитным договором 
[14,17].  
В большинстве кредитных организаций, ориентированных на 
потребительское кредитование, действуют автоматизированные системы 
принятия решений, так называемые «кредитные фабрики». При принятии 
решения по выдаче кредитные организации рассматривают такие параметры 
заемщика, как платежеспособность, возраст, место работы, должность, наличие 
имущества, и иные показатели в случае необходимости. 
Рассмотрим задачу принятия решения по выдаче кредита на кредитном 
комитете простым большинством голосов. От кредитного инспектора на 
кредитный комитет поступает кредитное заявление, содержащее информацию о 
сумме и сроке кредита, поле, возрасте, доходах заемщика, имуществе заемщика и 
другие параметры заемщика. Каждым членом комитета, исходя из собственного 
опыта, анализируются полученные данные и высказывается мнение о 
возможности выдачи кредита или отказ в выдаче кредита. Решение принимается 
простым большинством голосов [62,63,64,65,89]. 
В рамках данной работы комитет, в котором принятие решения 
осуществляется простым большинством голосов, будет называться комитетом 
большинства. 
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Сформулируем задачу принятия решения о выдаче кредита комитетом 
большинства из q равноправных членов. Пусть имеются m заемщиков каждому 
из которых может быть принято решение выдать кредит или отказать в выдаче 
кредита. Договоримся нумеровать членов комиссии индексом t, а заемщиков 
индексом j. Допустим, что j-му заемщику соответствует множество параметров 
xj, а у каждого p-го эксперта имеется множество предпочтений в выдаче кредита 
в зависимости от параметров заемщика, обозначенные wt. В случае если 
параметры заемщика соответствуют предпочтениям эксперта, то есть 𝑥𝑗 ∈ 𝑤
𝑡 
данный эксперт голосует за выдачу кредита.  
Членом комитета будем называть некоторое полупространство в 
пространстве признаков 𝑤𝑡, комитетом называется некоторое множество членов 
комитета 𝑄 = (𝑤1, 𝑤2… ,𝑤𝑞). Через |{𝑡|𝑥𝑗 ∈ 𝑤
𝑡}| обозначим процедуру 
голосования, то есть количество членов комитета, голосующих за выдачу 
кредита.  
Задача классификации заемщиков методом комитетов заключается в 
нахождении такого множества членов комитета, применение которого позволяет 
разделить заемщиков на 2 класса. 
При принятии комитетом большинства из q членов решения по j заемщику, 




  то принимается решение выдать кредит, в случае 




 принимается решение отказать в выдаче кредита [42]. 
Так же существуют различные виды комитетов, такие как комитет 
единогласия в котором решение за или против должно приниматься 
единогласным решением комитета, то есть при принятии комитетом единогласия 
из q членов решения по j заемщику, в случае если |{𝑡|𝑥𝑗 ∈ 𝑤
𝑡}| = 𝑞  то 
принимается решение выдать кредит, в случае если |{𝑡|𝑥𝑗 ∈ 𝑤
𝑡}| < 𝑞 
принимается решение отказать в выдаче кредита. 
Более общим видом комитета является p-комитет в котором изначально не 
устанавливается число членов, которые должны проголосовать за или против, а 
определятся в процессе построения комитетного решения. При принятии p-
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комитетом из q членов решения по j заемщику, в случае если |{𝑡|𝑥𝑗 ∈ 𝑤
𝑡}| ≥ 𝑝  то 
принимается решение выдать кредит, в случае если |{𝑡|𝑥𝑗 ∈ 𝑤
𝑡}| < 𝑝 
принимается решение отказать в выдаче кредита, где 𝑝 = [1. . 𝑞] [16,46]. 
2.2. Метод комитетов. Формулировка задачи принятия решения методом 
комитетов 
Выбор и диагностика — два фундаментальных понятия в моделировании 
широкого круга явлений — физико-технических, экономических, социальных и 
других. Эти понятия являются базисными в теории принятия решений.  
Комитетные конструкции можно рассматривать и как некоторый класс 
обобщений понятия решения на случай несовместных систем уравнений, 
неравенств и включений, и как средство распараллеливания при решении задач 
выбора, диагностики и прогнозирования. Как обобщение понятия решения 
задачи комитетные конструкции представляют собой наборы элементов, 
обладающие некоторыми (но, как правило, не всеми) свойствами решения: это 
вид размытых решений. Например, комитет системы ограничений — это такой 
набор элементов, что каждому ограничению удовлетворяет более половины 
элементов набора [8,9,10,11,12,13,16,21,22]. 
Метод комитетов определяет одно из направлений исследований задач 
оптимизации и классификации. Он связан с построением конструкций, 
обобщающих понятие решения системы уравнений и неравенств, позволяющих 
наряду с разрешимыми задачами анализировать задачи с противоречивыми 
условиями. В чистом виде одна из простейших комитетных конструкций 
появилась в 1965 году как способ построения некоторой обучающейся нейронной 
сети [101]. После этого данная тема широко исследовалась, но чисто 
математическая теория с полными и строгими доказательствами развивалась в 
основном в Институте математики и механики УрО РАН (г. Екатеринбург) [
43,44,45,47,48,49,50,70,82,86,87]. Однако стоит заметить, что изучение 
несовместных задач, обладающих ясным практическим смыслом, имеет 
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достаточно давнюю историю. Так, еще Лежандр, Гаусс, а позднее Лаплас при 
разработке метода наименьших квадратов имели дело с переопределенными, а 
значит, как правило, противоречивыми, системами линейных уравнений [42]. 
Метод комитетов использует построение составных решающих правил 
диагностики и выбора, имеющих вид голосования базисных решающих правил. 
При этом, в частности, используется правило принятия решений по большинству 
голосов. В теории принятия решений правило большинства впервые, видимо, 
исследовал Кондорсе. Он, в частности, показал нетранзитивность коллективных 
предпочтений, устанавливаемых по правилу большинства. Вопросы 
корректности процедур голосования исследовались в дальнейшем многими 
авторами [29,30,31,32,34,35]. 
Противоречивые системы уравнений и неравенств в моделях оптимизации 
и классификации возникают закономерно, они не являются результатами 
случайных ошибок или логически некорректных рассуждений. Это просто 
реальные постановки задач, которые являются только исходным пунктом для 
построения конструкций, определенным строго оговоренным способом 
разрешающих противоречивые системы ограничений [33,83,84,85]. 
Приведем условный геометрический пример классификации заемщиков 
методом комитетов [58]. Пусть в банке существует унифицированный кредитный 
продукт с фиксированной стоимостью и сроком (условно кредит в 1 млн. руб. на 
3 года), тогда заемщиков можно характеризовать 2 параметрами = заявленный 
месячный доход и возраст. 
Представим множество заемщиков на плоскости: 
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Рис 10. Геометрический пример 
На рисунке 10 по оси Y указан доход заемщика, по оси X указан возраст 
заемщика, заемщики делятся на 2 класса – заемщики со случаем дефолта через 12 
месяцев (красные крестики), заемщики без случаев дефолта (синие точки). 
 












































Как видно из рисунка 11 комитет из 3 членов позволяет точно 
классифицировать заемщиков. Стрелочками на графике указано направление 
«голосования» члена комитета за отсутствие дефолта.  Член комитета №1 
«отсекает» заемщиков, у которых указанные в заявке доходы не соответствуют 
возрасту, член комитета №2 «отсекает» заемщиков с низкими доходами, член 
комитета №3 «отсекает» заемщиков в возрасте. 
Заметим, что для практических задач не всегда целесообразно использовать 
комитетные решения, имеющие на обучающие выборке 100% качество 
классификации, на что указывается в работе Вл. Д. Мазурова [16]. Определение 
оптимального числа членов комитета определяется в рамках процессов 
верификации и валидации моделей.  
Наиболее подробно метод построения комитета, предложенный Вл. Д. 
Мазурова описан в работах [16,34,35,36,37,38,40,41,43,44,45]. 
2.3. Построение комитета через решение задачи математического 
программирования 
Задачу построения комитета можно свести к задачи частично-
целочисленного программирования. В данной работе для построения комитетов 
применяется пакет IBM ILOG CPLEX Optimization Studio. 
В рамках данной работы к построению комитета будет применена теория 
математического программирования, в частности задача построения комитета 
будет сведена к задаче линейного частично-целочисленного программирования. 
Отметим, что ранее задачи частично-целочисленного программирования не 
применялись для построения комитетных конструкций. Далее будет приведено 
последовательное сведение задачи построения комитета к задаче частично-
целочисленного программирования. Основным элементом метода комитета 
являются члены комитета – линейные дискриминанты. Рассмотрим задачу 
построение линейного дискриминанта через решение задачи математического 
программирования. 
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2.3.1 Решение задачи построение линейного дискриминанта через решение задачи 
математического программирования 
Математически задачу с построения линейной гиперплоскости 
сформулировать следующим образом. Пусть заданы множество 𝑀 ⊂ 𝑅𝑛 и класс 
функций 𝐹 ⊂ {𝑅𝑛 → 𝑅}. Известно, что 𝑀 = 𝐾1 ∪ 𝐾2, причем множества 𝐾1 и 𝐾2 
заданы своими конечными подмножествами 𝐴 ⊂ 𝐾1, 𝐵 ⊂ 𝐾2. Задачей построения 
дискриминанта называется задача нахождения функции 𝑓 ∈ 𝐹 такой, что: 
{
𝑓 (𝑎) > 0,   ∀𝑎 ∈ 𝐴,
𝑓 (𝑏) < 0,   ∀𝑏 ∈ 𝐵.
                                    (10) 
Найдем такую функцию f, что 1 { | ( ) 0}K x M f x    и 2





x K где j J x K где i I   
, J-число элементов первого 
множества, I- число элементов второго множества. 
Поскольку 
n
M R , где n является размерностью пространства (число 
параметров, характеризующих заемщика) , то договоримся обозначать ,x M
как  , 1 , 2
, ,
z j z i
x K x K где z Z  
, xz,j – параметры конкретного заемщика. 
Через Z обозначается множество {1,2,…,n}. 
Тогда задача дискриминации множества на подмножества заключается в 






 ∑𝑤𝑧 ∗ 𝑥𝑧,𝑗 − 𝑐 > 0, ∀𝑗 ∈ 𝐽
𝑧
,
∑𝑤𝑧 ∗ 𝑥𝑧,𝑖 − 𝑐 < 0,
𝑧
∀𝑖 ∈ 𝐼.
                                    (11) 
Где w1,w2,…,wn являются коэффициентами в линейном неравенстве, а с, 
соответственно, является свободным членом линейного неравенства. 
Приведем графический пример классификации линейным дискриминантом 




Рис. 12. Линейный дискриминант для совместной системы ограничений 
Как уже было сказано выше, данную гиперплоскость можно построить 
только в случае, если система неравенств (11) является совместной при каких 
либо wz ,c.  
В случае если система является несовместной для построения разделяющей 
гиперплоскости необходимо ввести множества "невязок" 𝑉 = (𝑣1 , 𝑣2 , … , 𝑣𝑗 )и 
𝑉′ = (𝑣1
′ , 𝑣2
′ , … , 𝑣𝑖
′). Отметим, что множества "невязок" 𝑉  и 𝑉′ строго 
положительны. 
Тогда задача построения гиперплоскости сводится к задаче линейного 





 ∑𝑤𝑧 ∗ 𝑥𝑧,𝑗 − 𝑐 − 𝑣𝑗 > 0, ∀𝑗 ∈ 𝐽
𝑧
,
∑𝑤𝑧 ∗ 𝑥𝑧,𝑖 − 𝑐 + 𝑣′𝑖 < 0,
𝑧
∀𝑖 ∈ 𝐼






Приведем графический пример классификации линейным дискриминантом 
– гиперплоскостью, в случае, если рассматриваемая система ограничений 




























Рис. 13. Линейный дискриминант для несовместной системы ограничений 
Как видно из рис. 13 в случае, если система является несовместной, не 
представляется возможным отделить множество точек одного класса от другого 
за счет использования линейного дискриминанта. 
Поскольку в случае несовместности системы (11) множество неразделимо 
одной гиперплоскостью, необходимо использовать метод комитетов. 
2.3.2 Построение комитета большинства, комитета единогласия и p-комитета 
через решение задачи математического программирования.  
Математически метод комитета большинства можно сформулировать 
следующим образом. Пусть заданы множество 𝑀 ⊂ 𝑅𝑛 и класс функций 𝐹 ⊂
{𝑅𝑛 → 𝑅}. Известно, что 𝑀 = 𝐾1 ∪ 𝐾2, причем множества 𝐾1 и 𝐾2 заданы своими 
конечными подмножествами 𝐴 ⊂ 𝐾1, 𝐵 ⊂ 𝐾2. Задачей построения комитета 
большинства называется задача нахождения набора функций 𝑓 = (𝑓1, … , 𝑓𝑞), 𝑓 ∈
𝐹 такого, что : 
{
|{𝑡|𝑓𝑡(𝑎) > 0}| >
𝑞
2
 ,   ∀𝑎 ∈ 𝐴,
|{𝑡|𝑓𝑡(𝑏) < 0}| >
𝑞
2
,   ∀𝑏 ∈ 𝐵.
                                 (13) 



















x K где j J x K где i I   
, J-число элементов первого 
множества, I- число элементов второго множества. 
Поскольку 
n
M R , где n является размерностью пространства (число 
параметров, характеризующих заемщика), то договоримся обозначать ,x M
как  , 1 , 2
, ,
z j z i
x K x K где z Z  
. 
t-ым членом комитета будем называть последовательность (𝑤1
𝑡 , 𝑤2
𝑡 , … , 𝑤𝑧
𝑡). 
Введем множество "невязок" 𝑉 = (𝑣1
𝑡 , 𝑣2
𝑡 , … , 𝑣𝑗
𝑡)и 𝑉′ = (𝑣1
′𝑡 , 𝑣2
′𝑡 , … , 𝑣𝑖
′𝑡). t – 
индекс, указывающий на принадлежность к члену комитета.  
Для построения комитета большинства для всех j,i должно быть 










, 𝑡 ∈ (1,2,… , 𝑞)                       (14) 
𝑉, 𝑉′ ∈ {0,1}. 
То есть, сумма "невязок" для каждого элемента подмножеств K1,K2 должно 
быть меньше половины числа членов комитета. 
Задача построения комитета большинства для разделения множества на 






𝑡 ∗ 𝑥𝑧,𝑗 − 𝑐 − 𝐿 ∗ 𝑣𝑗
𝑡 > 0,∀𝑗 ∈ 𝐽
𝑧
∑𝑤𝑧















                                 (15) 
где, L – некоторое большое число.  
Приведем графический пример классификации комитетом большинства. 















Рис. 14. Множество точек, разделенное на 2 класса 













Рис. 15. Комитет большинства, разделяющий множество на 2 класса. 
Стрелочками на рис. 15 показаны направления голосования членов 
комитета за принадлежность наблюдения 1 классу. 
Заметим, что если ∄𝑥𝑧,𝑗 ∈ 𝐾1, 𝑥𝑧,𝑗 ∈ 𝐾2, где 𝑗 ∈ 𝐽, 𝑧 ∈ 𝑍 и ∄𝑥𝑧,𝑖 ∈ 𝐾1, 𝑥𝑧,𝑖 ∈
𝐾2, где 𝑖 ∈ 𝐼, 𝑧 ∈ 𝑍, то есть ни одно наблюдение не принадлежит одновременно 



































Заметим, что для практических задач не всегда целесообразно использовать 
комитетные решения, имеющие на обучающие выборке 100% качество 
классификации, поскольку в исходных данных часто имеются ошибки и шумы, в 
связи с чем не смотря на 100% классификацию на обучающей выборке, качество 
решения на тестовой выборке значительно снижается, на что указывается в 
работе Вл. Д. Мазурова [16]. 
Как видно из рис. 4 построенный комитет большинства позволил cо 
равным 100% качеством разделить множество на 2 класса. Кружочками обведены 
те наблюдения, которые скорее можно объяснить ошибками в данных, шумом и 
недостаточностью переменных.  
В связи с тем, что построение комитета со 100% качеством классификации 
на обучающей выборке не целесообразно перейдем к построению комитета 
большинства, который будет иметь максимальное качество классификации 
(минимальное число ошибок классификации) на обучающей выборке. 




′ , … , 𝑦𝑖
′), 𝑌, 𝑌′ ∈ {0,1}. 











𝑡 ∗ 𝑥𝑧,𝑗 − 𝑐 − 𝐿 ∗ 𝑣𝑗
𝑡 > 0, ∀𝑗 ∈ 𝐽
𝑧
∑𝑤𝑧



















+ 𝐿 ∗ 𝑦𝑗
′






где, L – некоторое большое число.  













Рис. 16. Комитет большинства из 3 членов 
Стрелочками на рис. 16 показаны направления голосования членов 
комитета за принадлежность наблюдения 1 классу. Кружочками обведены 
ошибки классификации.  
Как видно из рис. 16 построенный комитет из 3 членов не позволяет с 
точностью 100% разделить множество на 2 класса, но при этом точность данного 
комитета при практическом применении может быть выше, чем точность 
комитета, который разделяет со 100% точностью. 
Далее приведем сведение задачи построения комитета единогласия через 
решение задачи частично-целочисленного линейного программирования. 
Напомним, что комитетом единогласия называется такой комитет в 
котором за или против принадлежности точек к 2 классам голосуют все члены 
комитета. 
Математически метод комитета единогласия можно сформулировать 
следующим образом. Пусть заданы множество 𝑀 ⊂ 𝑅𝑛 и класс функций 𝐹 ⊂
{𝑅𝑛 → 𝑅}. Известно, что 𝑀 = 𝐾1 ∪ 𝐾2, причем множества 𝐾1 и 𝐾2 заданы своими 
конечными подмножествами 𝐴 ⊂ 𝐾1, 𝐵 ⊂ 𝐾2. Задачей построения комитета 
единогласия называется задача нахождения набора функций 𝑓 = (𝑓1, … , 𝑓𝑞), 𝑓 ∈ 𝐹 




















|{𝑡|𝑓𝑡(𝑎) > 0}| = 𝑞 ,   ∀𝑎 ∈ 𝐴,
|{𝑡|𝑓𝑡(𝑏) < 0}| > 0,   ∀𝑏 ∈ 𝐵.
                             (17.1) 
или  
{
|{𝑡|𝑓𝑡(𝑎) > 0}| > 0 ,   ∀𝑎 ∈ 𝐴,
|{𝑡|𝑓𝑡(𝑏) < 0}| = 𝑞,   ∀𝑏 ∈ 𝐵.
                             (17.2) 
 
где q – число членов комитета. В системе неравенств 17.1 приведен 
пример, когда все члены комитета единогласно голосуют за принадлежность 
наблюдения к 1 классу, а в системе неравенств 17.2 приведен пример, когда все 




x K где j J x K где i I   
, J-число элементов первого 
множества, I- число элементов второго множества. 
Поскольку 
n
M R , где n является размерностью пространства (число 
параметров, характеризующих заемщика), то договоримся обозначать ,x M
как  , 1 , 2
, ,
z j z i
x K x K где z Z  
. 
Через Z обозначается множество {1,2,…,n}. 
t-ым членом комитета будем называть последовательность (𝑤1
𝑡 , 𝑤2
𝑡 , … , 𝑤𝑧
𝑡). 
Введем множество "невязок" 𝑉 = (𝑣1
𝑡 , 𝑣2
𝑡 , … , 𝑣𝑗
𝑡)и 𝑉′ = (𝑣1
′𝑡 , 𝑣2
′𝑡 , … , 𝑣𝑖
′𝑡). t – 
индекс, указывающий на принадлежность к члену комитета.  
Для построения комитета единогласия в случае, если все члены комитета 
должны проголосовать за принадлежность к подмножеству K1, для всех i должно 




< 𝑞, 𝑡 ∈ (1,2,… , 𝑞)                                          (18.1. ) 
𝑉′ ∈ {0,1}. 
Для построения комитета единогласия в случае, если все члены комитета 
должны проголосовать за принадлежность к подмножеству K2, для всех j должно 





< 𝑞, 𝑡 ∈ (1,2,… , 𝑞)                                          (18.2. ) 
𝑉 ∈ {0,1}. 
Задача построения комитета единогласия для разделения множества на 
подмножества, если все члены комитета должны проголосовать за 








𝑡 ∗ 𝑥𝑧,𝑗 − 𝑐 > 0, ∀𝑗 ∈ 𝐽
𝑧
∑𝑤𝑧










                                 (19.1) 
 
Задача построения комитета единогласия для разделения множества на 
подмножества, если все члены комитета должны проголосовать за 








𝑡 ∗ 𝑥𝑧,𝑗 − 𝑐 − 𝐿 ∗ 𝑣𝑗
𝑡 > 0, ∀𝑗 ∈ 𝐽
𝑧
∑𝑤𝑧
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Рис. 17. Множество точек, разделенное на 2 класса 
Для того чтобы разделить данные множества построим комитет 









Рис. 18. Разделение множества комитетом единогласия из 4 членов. 
Стрелочками на рис. 18 показаны направления голосования членов 
комитета за принадлежность наблюдения 1 классу. Как видно из рис. 8 данное 
множество эффективно разделяется комитетом единогласия из 4 членов, тогда 
как для разделения данного множества комитетом большинства потребовалось 
бы значительно большее число членов. 
Заметим, что комитет большинства всегда можно построить, если ∄𝑥𝑧,𝑗 ∈
𝐾1, 𝑥𝑧,𝑗 ∈ 𝐾2, где 𝑗 ∈ 𝐽, 𝑧 ∈ 𝑍 и ∄𝑥𝑧,𝑖 ∈ 𝐾1, 𝑥𝑧,𝑖 ∈ 𝐾2, где 𝑖 ∈ 𝐼, 𝑧 ∈ 𝑍, то есть ни 
одно наблюдение не принадлежит одновременно двум множествам, тогда как 





























класса о 100% только в том случае, если в выпуклой оболочке одного из классов 
отсутствуют точки другого класса. 
В связи с тем, что комитет единогласия, позволяющий 100% 
классификацию можно построить не в каждом случае, перейдем к построению 
комитета единогласия, который будет иметь максимальное качество 
классификации (минимальное число ошибок классификации) на обучающей 
выборке. 




′ , … , 𝑦𝑖
′), 𝑌, 𝑌′ ∈ {0,1}. 
Запишем задачу построения комитета единогласия, если все члены 
комитета должны проголосовать за принадлежность к подмножеству K1, как 










𝑡 ∗ 𝑥𝑧,𝑗 − 𝑐 − 𝐿 ∗ 𝑣𝑗
𝑡 > 0, ∀𝑗 ∈ 𝐽
𝑧
∑𝑤𝑧














< 𝑞 + 𝐿 ∗ 𝑦𝑗
′






Запишем задачу построения комитета единогласия, если все члены 
комитета должны проголосовать за принадлежность к подмножеству K2, как 











𝑡 ∗ 𝑥𝑧,𝑗 − 𝑐 − 𝐿 ∗ 𝑣𝑗
𝑡 > 0, ∀𝑗 ∈ 𝐽
𝑧
∑𝑤𝑧













≤ 𝐿 ∗ 𝑦𝑗
′






Приведем геометрический пример построения комитета единогласия с 









Рис. 19. Разделение множества комитетом единогласия из 4 членов с 
качеством классификации менее 100%. 
Стрелочками на рис. 19 показаны направления голосования членов 
комитета за принадлежность наблюдения 1 классу. Кружочками обведены 
ошибки классификации.  
Выше были рассмотрены комитет большинства, в котором решения 
принимаются большинством голосов, и комитет единогласия, в котором решения 
принимаются единогласно. На начальном этапе не представляется возможным 
определить какой именно из комитетов целесообразнее применять для 
классификации множеств. Заметим так же, что существуют случаи когда 




















допустим в соотношении 6 из 7, то есть для определения принадлежности 
наблюдения к классу 1 достаточно положительного решения 6 из 7 членов, в 
связи с чем перейдем к описанию p-комитета. 
Математически p-комитет можно сформулировать следующим образом. 
Пусть заданы множество 𝑀 ⊂ 𝑅𝑛 и класс функций 𝐹 ⊂ {𝑅𝑛 → 𝑅}. Известно, что 
𝑀 = 𝐾1 ∪ 𝐾2, причем множества 𝐾1 и 𝐾2 заданы своими конечными 
подмножествами 𝐴 ⊂ 𝐾1, 𝐵 ⊂ 𝐾2. Задачей построения p-комитета называется 
задача нахождения набора функций 𝑓 = (𝑓1, … , 𝑓𝑞), 𝑓 ∈ 𝐹 такого, что: 
{
|{𝑡|𝑓𝑡(𝑎) > 0}| > 𝑝,          ∀𝑎 ∈ 𝐴,
|{𝑡|𝑓𝑡(𝑏) < 0}| ≥ 𝑞 − 𝑝,   ∀𝑏 ∈ 𝐵.
                             (21) 
где 𝑝 = [0. . 𝑞 − 1]. 
Тогда, в случае если 𝑝 =
𝑞
2
 возникает система неравенств соответствующая 
комитету большинства: 
{
|{𝑡|𝑓𝑡(𝑎) > 0}| >
𝑞
2
,   ⋁𝑎 ∈ 𝐴,
|{𝑡|𝑓𝑡(𝑏) < 0}| ≥
𝑞
2
,   ⋁𝑏 ∈ 𝐵.
                                 (22.1) 
Тогда, в случае если 𝑝 = 0 (11.2) или 𝑝 = 𝑞 − 1 (11.3) системы неравенств 
соответствуют комитету единогласия:  
{
|{𝑡|𝑓𝑡(𝑎) > 0}| > 0,   ⋁𝑎 ∈ 𝐴,
|{𝑡|𝑓𝑡(𝑏) < 0}| ≥ 𝑞,   ⋁𝑏 ∈ 𝐵.
                                 (22.2) 
{
|{𝑡|𝑓𝑡(𝑎) > 0}| > 𝑞 − 1,   ⋁𝑎 ∈ 𝐴,
|{𝑡|𝑓𝑡(𝑏) < 0}| ≥ 1,           ⋁𝑏 ∈ 𝐵.




x K где j J x K где i I   
, J-число элементов первого 
множества, I- число элементов второго множества. 
Поскольку 
n
M R , где n является размерностью пространства (число 
параметров, характеризующих заемщика), то договоримся обозначать ,x M
как  , 1 , 2
, ,
z j z i
x K x K где z Z  
. 
Через Z обозначается множество {1,2,…,n}. 
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t-ым членом комитета будем называть последовательность (𝑤1
𝑡 , 𝑤2
𝑡 , … , 𝑤𝑧
𝑡). 
Введем множество "невязок" 𝑉 = (𝑣1
𝑡 , 𝑣2
𝑡 , … , 𝑣𝑗
𝑡)и 𝑉′ = (𝑣1
′𝑡 , 𝑣2
′𝑡 , … , 𝑣𝑖
′𝑡). t – 
индекс, указывающий на принадлежность к члену комитета.  













< 𝑞 − 𝑝
                                 (23) 
где 𝑝 = [0. . 𝑞 − 1]. 













𝑡 ∗ 𝑥𝑧,𝑗 − 𝑐 − 𝐿 ∗ 𝑣𝑗
𝑡 > 0,∀𝑗 ∈ 𝐽
𝑧
∑𝑤𝑧











< 𝑞 − 𝑝
𝑝 ≥ 0
𝑝 ≤ 𝑞 − 1
                                 (24) 
Приведем графический пример классификации.  
Пусть у нас имеется следующее множество точек, разделенных на 2 класса 


















Рис. 20. Множество точек, разделенное на 2 класса 
По пробуем разделить множество p-комитетом из 7 членов, в котором p 











Рис. 21. Разделение множества p-комитетом из 5 членов (p=5). 
Стрелочками на рис. 21 показаны направления голосования членов 
комитета за принадлежность наблюдения 1 классу. 
Как видно из рис. 21 для того, чтобы точка относилась к 1 классу 
достаточно, чтобы за нее проголосовало  2 или более членов комитета (то есть 
p=5). 
Как уже было указано ранее, при решении практических задач не всегда 





































перейдем к решению задачи построения p-комитета, который будет иметь 
максимальное качество классификации (минимальное число ошибок 
классификации) не всегда равное 100% на обучающей выборке. 




′ , … , 𝑦𝑖
′), 𝑌, 𝑌′ ∈ {0,1}. 













𝑡 ∗ 𝑥𝑧,𝑗 − 𝑐 − 𝐿 ∗ 𝑣𝑗
𝑡 > 0, ∀𝑗 ∈ 𝐽
𝑧
∑𝑤𝑧











< 𝑞 − 𝑝 + 𝐿 ∗ 𝑦′
𝑗
𝑝 ≥ 0
𝑝 ≤ 𝑞 − 1






Для решения задачи классификации заемщиков в данной работе будет 
применяться p-комитет, в связи с тем, что изначально неизвестно какой именно 
комитет (единогласия, большинства или с соотношением 5 из 7) 
В рассматриваемом p-комитете целевая функция определена как функция 
ошибок комитета при классификации и стоит задача минимизации числа ошибок 
комитета. 
Далее в работе будут приведен пример иной целевой функции, в рамках 
которой, задачей будет являться минимизация числа ошибок комитета при 
одновременной минимизации числа ошибок каждого из членов комитета. 
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2.3 Выбор целевой функции. Сравнение результатов комитетных решений в 
зависимости от выбранной целевой функции 
При сведении задачи построения p-комитета к задаче частично-
целочисленного программирования целевая функция была определена как 
функция минимизации числа ошибок классификации, в данной части будет 
рассмотрена функция минимизации числа ошибок классификации при 
одновременной минимизации числа ошибок членов комитета. 
Заметим, что при решении практических задач классификации, в 
многомерном пространстве могут быть построены несколько p-комитетов с 
одинаковым числом членов, которые имеют одинаковое качество классификации, 
в связи с чем возникает задача определения наиболее оптимального p-комитета. 
В рамках данной работы наиболее оптимальным будет признаваться комитет, в 
котором при равном качестве классификации будет наблюдаться меньшее число 
ошибок классификации у членов комитета. 
Напомним, что изначально задача построения p-комитета сводилась к 
задаче частично-целочисленного программирования (16), при этом целевая 





                                            (26) 
Сформулируем целевую функцию, как функцию нахождения 
минимального числа ошибок классификации, при минимальном числе ошибок 
членов комитета, при этом «штраф» за ошибку классификации комитетом 
должен превосходить «штраф» за ошибку классификации членом комитета. 














𝑡 ∗ 𝑥𝑧,𝑗 − 𝑐 − 𝐿 ∗ 𝑣𝑗
𝑡 > 0,∀𝑗 ∈ 𝐽
𝑧
∑𝑤𝑧











< 𝑞 − 𝑝 + 𝐿 ∗ 𝑦′
𝑗
𝑝 ≥ 0
𝑝 ≤ 𝑞 − 1
                                 (27) 











где, 𝐿′ - некоторое большое число, превосходящее число наблюдений на 
обучающей выборке, умноженное на число членов комитета. Очевидно, что при 
большом 𝐿′ «штраф» за ошибочную классификацию комитетом будет 
превосходить штраф за ошибочную классификацию членами комитета. 
Следовательно, при построении комитета из 2 комитетов имеющих одинаковое 
качество классификации будет выбран комитет, который имеет меньшее число 
ошибок членов комитета. 
Заметим, что задача частично-целочисленного программирования подходит 
для решения задач классификации в случае, если число наблюдений одного 
класса близко к числу наблюдений другого класса. В рассматриваемой нами 
задаче классификации заемщиков число наблюдений относящихся к заемщикам в 
дефолте составляет менее 2% от общего числа заемщиков. Следовательно, если 
построение комитета будет проводиться через решение задачи линейного 
частично-целочисленного программирования (26), то минимальное общее число 
ошибок может быть достигнуто в том случае, если комитет корректно определит 
все наблюдения без случаев дефолта (98% наблюдений), но при этом 
некорректно определить большую часть наблюдений со случаями дефолта (2% 
наблюдений). Данное комитентов решение не будет иметь практического 
применения. 
66 
Для решения задачи построения комитета, в случае если число наблюдений 
одного класса значительно меньше числа наблюдений другого класса, 
необходимо взвесить ошибки классификации, исходя из числа наблюдений 
каждого класса. 
Введем дополнительные константы 𝑅1 и 𝑅2, равные числу наблюдений 1 и 
2 классов соответственно. Тогда задача построения p- комитета сводится к задаче 












𝑡 ∗ 𝑥𝑧,𝑗 − 𝑐 − 𝐿 ∗ 𝑣𝑗
𝑡 > 0,∀𝑗 ∈ 𝐽
𝑧
∑𝑤𝑧











< 𝑞 − 𝑝 + 𝐿 ∗ 𝑦′
𝑗
𝑝 ≥ 0
𝑝 ≤ 𝑞 − 1
                                 (28) 











В рамках данной работы для построения p-комитета, будет решаться 
вышеприведенная задача частично-целочисленного программирования (28). 
Для подтверждения целесообразности использования целевой функции 
минимизирующей одновременно ошибки классификации комитета и членов 
комитета (28), а не целевой функции минимизирующей только ошибки 
комитетного решения, проведем сравнение качества решений при использовании 
различных целевых функций. 
Имеется обучающая выборка, содержащая информацию о 3000 заемщиков 
без случаев дефолта и 60 заемщиков без случаев дефолта. 
Было построено 2 комитета: первый - с использованием целевой функции, 
приведенной в формуле 15, и второй - с использованием целевой функции, 
приведенной в формуле 16. Естественно в обе целевые функции введено 
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взвешивание ошибок классификации, исходя из числа наблюдений каждого 
класса. 
В таблице 2 приведены результаты комитетного решения на обучающей 
выборке. 










«За» дефолт 44 1 285 3,4% 
«Против» дефолта 16 1 715 0,9% 
Итого 60 3 000 2,0% 
Качества первого и второго комитета на обучающей выборке совпали. 
В таблице 3 приведены результаты качества комитетного решения на 
тестовой выборке для первого комитета, в котором целевая функция – только 
минимизация числа ошибок классификации комитета. 











«За» дефолт 281 10 439 2,7% 
«Против» дефолта 477 27 462 1,7% 
Итого 758 37 901 2,0% 
Как видно из таблицы 2 доля заемщиков в дефолте в случае, если комитет 
голосует «за» дефолт, на тестовой выборке снизилась с 3,4% до 2,7%, что 
показывает снижение качества комитетного решения. 
В таблице 4 приведены результаты качества комитетного решения первого 
комитета, в котором целевая функция – минимизация числа ошибок 
классификации комитета при одновременной минимизации числа ошибок членов 
комитета. 
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«За» дефолт 300 9 215 3,3% 
«Против» дефолта 458 28 686 1,6% 
Итого 758 37 901 2,0% 
Как видно из таблицы 4 доля заемщиков в дефолте в случае, если комитет 
голосует «за» дефолт, на тестовой выборке снизилась с 3,4% до 3,3%. 
Исходя из таблиц 3 и 4, отмечается меньшее снижение качества 
классификации в случае применения целевой функции, минимизирующей 
одновременно и ошибки классификации комитета и ошибки классификации 
каждого из членов комитета. 
2.3.1 Комитет с неравными весами членов 
В представленных ранее комитетных конструкциях предполагается, что 
веса каждого из членов комитета одинаковы, однако можно предположить, что 
возможно увеличение качества классификации за счет взвешивания членов 
комитета. Рассмотрим задачу построения p-комитета, приведенного в формуле 
11, веса членов которого будут иметь разный вес при принятии комитетного 
решения. 
Задача построения p-комитета с разными весами членов комитета состоит в 
нахождении набора функций 𝑓 = (𝑓1, … , 𝑓𝑞), 𝑓 ∈ 𝐹 и вектора весов 𝜑 =











∑|{𝑡|𝑓𝑡(𝑎) > 0}| ∗ 𝜑𝑡
𝑞
𝑡=1
> 𝑝,          ∀𝑎 ∈ 𝐴,
∑|{𝑡|𝑓𝑡(𝑏) < 0}| ∗ 𝜑𝑡
𝑞
𝑡=1




                                     (29) 
где 𝑝 = [0. .1], 𝜑𝑡 = [0. .1]. 
Напомним, что ранее задача построения p-комитета сводилась к задаче 












𝑡 ∗ 𝑥𝑧,𝑗 − 𝑐 − 𝐿 ∗ 𝑣𝑗
𝑡 > 0, ∀𝑗 ∈ 𝐽
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< 𝑞 − 𝑝 + 𝐿 ∗ 𝑦′
𝑗
, ∀𝑖 ∈ 𝐼
𝑝 ≥ 0
𝑝 ≤ 𝑞 − 1






Задача построения комитета с неравными веса членов комитета сводится к 

















𝑡 ∗ 𝑥𝑧,𝑗 − 𝑐 − 𝐿 ∗ 𝑣𝑗
𝑡 > 0, ∀𝑗 ∈ 𝐽
𝑧
∑𝑤𝑧











< 1 − 𝑝 + 𝐿 ∗ 𝑦′
𝑗
, ∀𝑖 ∈ 𝐼
𝑝 ≥ 0,










На первый взгляд решение задачи построения p-комитета с разными весами 
членов комитета не может быть сведено к задаче линейного частично-
целочисленного программирования, постольку для решения указанной задачи 
необходимо осуществлять умножение двух переменных. Для сведения задачи 19 
к задаче линейного частично-целочисленного программирования заменим 
выражения 𝑣𝑗
𝑡 ∗ 𝜑𝑡 и 𝑣′𝑖




 такие, что: 
𝑣𝑗
𝑡 = 0 ⇒   𝜑𝑗
𝑡 = 0 , 𝑣𝑗
𝑡 = 1 ⇒   𝜑𝑗
𝑡 = 𝜑𝑡  ,  
𝑣′𝑖
𝑡 = 0 ⇒   𝜑′𝑖
𝑡 = 0 , 𝑣′𝑖
𝑡 = 1 ⇒   𝜑′𝑖
𝑡 = 𝜑𝑡                           (32) 
Для выполнений условий, указанных выше, должна выполняться 













𝑡 ≤ 𝜑𝑡 ,
𝜑𝑗
𝑡 ≥ 0.
                                                 (33) 
Аналогичная система неравенств должна выполняться и для 𝜑′𝑖
𝑡. 
Проведем проверку системы неравенств, пусть некоторое 𝑣𝑗
𝑡 = 0, тогда 












𝑡 ≤ 𝜑𝑡 ,
𝜑𝑗
𝑡 ≥ 0.
                                                 (34) 
Очевидно, что в случае, если 𝑣𝑗















𝑡 ≤ 𝜑𝑡 ,
𝜑𝑗
𝑡 ≥ 0.
                                                 (35) 
Очевидно, что в случае, если 𝑣𝑗
𝑡 принимает значение 1, то 𝜑𝑗
𝑡 принимает 
значение 𝜑𝑡 . 
Поскольку произведения 𝑣𝑗
𝑡 ∗ 𝜑𝑡 и 𝑣′𝑖





, то запишем задачу построения комитета с разными весами 
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< 1 − 𝑝 + 𝐿 ∗ 𝑦′
𝑗
, ∀𝑖 ∈ 𝐼
𝜑𝑗


























Заметим, что целевую функцию также можно определить, как: 











Где 𝐿′ некоторое большое число. Ранее в разделе 2.3. была показана 
практическая применимость введения в целевую функцию ошибок членов 
комитета.  
Приведем графический пример, на котором построение комитета с 
неравными весами возможно с меньшим числом членов, чем при построении 












Рис.22. Комитет с неравными весами членов. 
Стрелочками на рисунке 22 указано направление голосования члена 
комитета за класс 1. Вес члена комитета 2 определен как 0,5, веса остальных 
членов комитета равны 0,25. Комитетное правило определено следующим 
образом, если сумма весов членов комитета проголосовавших за 1 класс больше 
или равна 0,5, то присваивается 1 класс, иначе присваивается класс 2. Для 
решения данной задачи p-комитетом с равными весами членов потребовалось бы 
построить комитет из 4 членов, в котором 2 члена комитета бы практически 
совпадали.  
Заметим, что практическая применимость комитета с неравными весами 
членов для решаемой в данной работе задачи практически отсутствует в связи со 
значительным увеличением сложности решения задачи. 
2.4 Оценка сложности построения комитета. Нахождение начального 
решения задачи частично-целочисленного программирования 
Для построения комитета необходимо решить задачу линейного частично-
целочисленного программирования. В данной части работы мы постараемся 
оценить сложность построения комитета, в том числе будут приведены данные о 
времени затраченном для построения комитета при решении практических задач. 
Общее число целочисленных переменных при решении задачи построения 



















комитета, n- общее число наблюдений обоих классов. Число непрерывных 
переменных равняется (𝑊 + 1) ∗ 𝑞, где W – число параметров наблюдений. 
Так, например, если требуется построить комитет из 7 членов на выборке, 
содержащей 100 наблюдений, при этом у каждого наблюдения 5 параметров, то 
необходимо решить задачу линейного частично-целочисленного 
программирования с 801 целочисленной переменной и 42 непрерывными 
переменными. 
Заметим, что большинство задач целочисленного программирования (ЦП) 
относится к классу NP-трудных, и для их решения не существует эффективных 
полиномиальных алгоритмов [53], то есть сложность решения задачи построения 
комитета будет возрастать с увеличением числа членов комитета и увеличением 
числа наблюдений, при этом заметим, что увеличение числа членов увеличивает 
число целочисленных членов на n, в связи с чем при решении практических задач 
нами не использовались комитеты, содержащие более 11 членов. Решение задач 
построения комитета в рамках данной работы осуществляется в пакете IBM 
ILOG CPLEX, в котором для решения задач частично-целочисленного 
программирования используется метод ветвей и границ, а так же 
многочисленные эвристические методы. 
В таблице далее приведены данные о времени, которое было затрачено, для 
построения комитетов при классификации заемщиков, и точности комитетного 
решения. Нами решалась задача построения комитета содержащего 4500 
заемщиков без случаев дефолта и 150 заемщиков со случаями дефолта, число 
параметров описывающих заемщиков равнялось 6. 












3 53,3% 18601 1530 
5 55,0% 27901 3272 
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7 64,2% 37201 7655 
9 66,5% 46501 18354 
11 68,9% 55801 34563 
Как видно из таблицы 5 точность комитетного решения на обучающей 
выборке возрастает с увеличением числа членов комитета, при этом с 
увеличением числа членов комитета значительно возрастает время, которое 
необходимо затратить для построения комитета. Так для построения комитета из 
3 членов было затрачено 1530 сек. (4.25 часов), тогда как для построения 
комитета из 11 членов потребовалось 34563 сек. (101,92 часов), то есть 
увеличение числа членов в 3,67 раза приводит к увеличению времени 
необходимого для построения комитета в 24,0 раза. 
Как было отмечено выше, для решения задачи частично-целочисленного 
программирования в пакете IBM ILOG CPLEX применяется метод ветвей и 
границ. При применении данного метода решения целочисленных задач важным 
для времени решения задачи является выбор начального решения задачи, при 
котором при целочисленных значениях переменных выполняются все 
ограничения задачи. При решении задачи классификации заемщиков пакет IBM 
ILOG CPLEX определяет начальное решение, при котором точность 
классификации одного множества равняется 100%, а другого множества 0%, то 
есть строится комитет единогласия, в который включаются все наблюдения 
обучающей выборки. Заметим, что пакет IBM ILOG CPLEX позволяет 
пользователю самостоятельно определить начальное решение задачи. Выбор 
начального решения с более высоким качеством классификации позволяет 
значительно снизить время которое необходимо затратить для решения задачи 
частично-целочисленного программирования. 
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2.5.1 Применение эволюционного алгоритма для нахождения начального решения 
задачи частично-целочисленного программирования 
Для нахождения начального решения задачи частично-целочисленного 
программирования можно применить эвристические алгоритмы оптимизации, 
такие как эволюционные (генетические) алгоритмы [102,119]. 
Эволюционные алгоритм - это эвристический алгоритм поиска, 
используемый для решения задач оптимизации и моделирования путём 
случайного подбора, комбинирования и вариации искомых параметров с 
использованием механизмов, аналогичных естественному отбору в природе.  
Идея применения генетических алгоритмов основана на эволюционной 
теории, согласно которой каждый биологический вид с течением времени 
совершенствует свои качества так, чтобы эффективней справляться с 
важнейшими задачами выживания, самозащиты, размножения и т.д. Таким путем 
возникла защитная окраска у многих рыб и насекомых, панцирь у черепахи, яд у 
скорпиона и многие другие полезные приспособления. 
С помощью эволюции природа постоянно оптимизирует все живое, находя 
неординарные решение. Неясно, за счет чего происходит этот прогресс, однако 
ему можно дать научное пояснение, базируясь всего на двух биологических 
механизмах - естественного отбора и генетического наследования. 
Отметим, что при применении эволюционных алгоритмов возникает 
проблема того, что эволюционные алгоритмы имеют тенденцию сходиться к 
локальному оптимуму или даже к спорным точкам, вместо глобального 
оптимума для данной задачи, в связи с чем применение данных алгоритмов к 
решению практических задач представляется спорным. [102] 
Для нахождения начального решения задачи частично-целочисленного 
программирования в рамках данной работы применяется эволюционный 
алгоритм, основанный на «мутациях». Под мутациями понимается случайное 
изменение «генов» - параметров комитетов. На начальном этапе генерируется 
1000 случайных комитетов, параметры членов комитета определяются исходя из 
равномерного распределения от -1 до 1, далее осуществляется отбор 5 комитетов 
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(0,5% от общего числа сгенерированных комитетов), имеющих минимальное 
значение целевой функции, определенной в задаче частично-целочисленного 
программирования 17. На следующем этапе происходит мутация параметров 
комитетов, то есть к каждому из параметров комитетов, отобранных на 
предыдущем этапе, добавляется случайное значение равномерной функции 
распределения от -0,1 до 0,1 , для каждого комитета данная операция 
выполняется 200 раз, далее осуществляется отбор 0,5% комитетов, имеющих 
минимальное значение целевой функции. Операция мутации параметров и отбора 
комитетов осуществляется 1000 раз. Нахождение начального решения для 
комитета из 7 членов при 6 параметров, описывающих заемщика, занимает около 
30 минут. 
Рассмотрим задачу построения комитета единогласия за счет применения 
эволюционного алгоритма. Пусть у нас имеются следующее множество точек, 









Рис. 23. Множество точек, разделенное на 2 класса 
На начальном этапе сгенерируем 1000 случайных комитетов из 4 членов. 






























Рис. 24. Разделение множества комитетом из 4 членов, сгенерированным на 
начальном этапе. 
Стрелочками на рисунке 24 отмечены направления голосования комитетов 
за принадлежность к классу 1. Как видно из рисунка случайно сгенерированный 
комитет имеет 100% классификацию класса 1, ошибки классификации 
наблюдений класса 2 обведены кругами. Значение целевой функции составляет 
249 195. 
На рисунке 14 приведен комитет единогласия из 4 членов, полученный 









Рис. 25. Разделение множества комитетом из 4 членов, сгенерированным 
после 200 операций мутаций и отбора. 
Как видно из рисунка 25, после 200 операций мутаций и отбора качество 


































этом составило 181 670, напомним, что на начальном этапе значение целевой 
функции составило 249 195. 
Далее рассмотрим комитет из 4 членов, полученный после 1000 операций 









Рис. 26. Разделение множества комитетом из 4 членов, сгенерированным 
после 1000 операций мутаций и отбора. 
Из рисунка 15 видно, что увеличение качества классификации после 1000 
операций мутаций и отбора параметров комитета незначительно возросло по 
сравнению с 200 операциями мутаций и отбора. Так значение целевой функции 
составило 181 596, при дальнейших операциях мутаций и отбора не происходит 
увеличение качества классификации (уменьшение целевой функции). Как уже 
было отмечено выше, одной из основных проблем эволюционных алгоритмов 
является тенденция к схождению алгоритма к локальному минимуму. 
Заметим, что построение комитета через решение задачи частично-
целочисленного программирования позволяет построить комитет единогласия из 
4 членов однозначно классифицирующее множество, приведенное на рисунке 12. 
Параметры комитета, полученные за счет применения генетического алгоритма, 






















Глава 3. Построение рейтинговой модели оценки заемщика на 
основе комитетных конструкций 
3.1. Данные и оценка параметров заемщика 
У нас имеются данные по 72 108 потребительским кредитам без 
обеспечения, выданным заемщикам мужчинам в период с 01.01.2011 по 
01.08.2012, в различных территориях РФ, по которым было допущено 1 490 
случаев дефолта (2,1%). Под дефолтом понимается возникновение просроченной 
задолженности по основному долгу или процентам свыше 90 дней. Заметим, что 
из генеральной совокупности исключены 138 заемщика со сроком просроченной 
задолженности свыше 330 дней, то есть заемщики, допустившие просроченную 
задолженность с первого платежа, поскольку, по мнению автора, дефолт данных 
заемщиков связан вероятнее всего с мошенническими операциями, проверка 
заемщиков на предмет возможного мошенничества должна осуществляться на 
этапе «фрод-мониторинга». 
По заемщикам имеются следующие параметры: 
1. Возраст заемщика; 
2. Срок кредита; 
3. Сумма кредита; 
4. Доходы заемщика. 
В таблицах 1 и 2 приведены средние значения параметров и стандартные 
отклонения в разрезе групп заемщиков. 















38,20 3,98 235,10 41,04 
Заемщики с 
дефолтом 
30,90 3,81 201,30 34,07 
В среднем по 
выборке: 
38,05 3,97 234,43 40,90 
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11,16 1,28 186,61 16,11 
Заемщики с 
дефолтом 
10,25 1,56 208,16 16,39 
В среднем по 
выборке: 
11,19 1,28 187,13 16,15 
Как видно из таблицы 3 в среднем заемщики со случаями дефолта моложе 
заемщиков без случаев дефолта. Заметим, что поскольку имеется логическая 
взаимозависимость (при этом данная зависимость является нелинейной - 
коэффициент корреляции составляет -1,6%) между доходами и возрастом 
заемщиков, то очевидно, что дефолтные заемщики имеют в среднем меньшие 
доходы. Из таблицы 4 следует, что у «дефолтных» заемщиков наблюдается 
больший разброс в сумме кредита и доходе. 
Для подтверждения утверждения о зависимости возраста заемщика и 











Рис. 24. Распределение доходов по возрастным группам. 
Как видно из рисунка 24 наблюдается рост доходов до 45 лет, после 25 лет 





















Далее рассмотрим линейную взаимозависимость параметров заемщиков. В 
таблице 3 приведены значение коэффициентов корреляции между параметрами. 
Таблица 8. Линейные взаимозависимости параметров заемщиков 





Возраст 100,0% -16,2% 0,1% -1,7% 
Срок 
кредита -16,2% 100,0% 41,3% 7,5% 
Сумма 
кредита 0,1% 41,3% 100,0% 2,9% 
Доходы -1,7% 7,5% 2,9% 100,0% 
В целом, исходя из коэффициентов корреляции, представленных в таблице 
5, можно утверждать, что параметры заемщиков являются линейно 
независимыми. Наблюдается слабая линейная зависимость между сроком 
кредита и суммой кредита. Приведем гистограммы распределения параметров 
заемщиков. 
 
Рис. 25. Гистограмма распределения возрастов заемщиков. 
Из рисунка 25 следует, что чаще всего заемщиками является люди в 
возрасте от 24 до 36 лет, тогда как люди пенсионного и предпенсионного 























Рис. 26. Гистограмма распределения доходов заемщиков. 
Как следует из рисунка 26, наибольшее число кредитов приходится на 
заемщиков с доходами от 20 до 50 тыс. руб. Доля заемщиков с доходами свыше 











Рис. 27. Гистограмма распределения сумм кредитов. 
Согласно рисунку 4, чаще всего заемщики берут кредиты от 50 до 200 тыс. 
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Рис. 28. Гистограмма распределения сумм кредитов. 
Исходя из гистограммы, приведенной на рисунке 5 видно, что большая 
часть кредитов выдана на срок от 5 до 6 лет, следовательно, вероятнее всего 
параметр срок кредита будет иметь малое влияние на «дефолтность» заемщика.  
Введем дополнительные параметры, исходя из экономической сути 
кредитного продукта, а именно, отношение суммы кредита к сроку кредита и 
отношение месячного платежа к доходам заемщика (месячный платеж 
рассчитывается как отношение суммы кредита к сроку кредита деленное на 12). 
Рассмотрим средние значение и стандартное отклонение 2 новых 
введенных параметров. 
Таблица 9.  Средние значения параметров заемщиков. 
Группы 
заемщиков 





















14,36 6,68 13,84 5,51 
Заемщики с 
дефолтом 
17,40 6,91 24,83 6,63 
В среднем по 
выборке: 
14,42 6,68 14,15 5,54 
Из таблицы 9 видно, что заемщики с дефолтами имеют значительно 
большее отношение месячного платежа к доходам, чем заемщики без дефолтов, 
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Поскольку нами введены дополнительные параметры имеет смысл 
провести проверку на мультиколлинеарность параметров. 
Таблица 10. Линейные взаимозависимости параметров заемщиков 











Возраст 100,0% -16,2% 0,1% -1,7% 10,3% -31,9% 
Срок кредита -16,2% 100,0% 41,3% 7,5% -2,6% 42,5% 
Сумма кредита 0,1% 41,3% 100,0% 2,9% 62,6% 90,8% 
Доходы -1,7% 7,5% 2,9% 100,0% -43,3% 1,7% 
Отн. мес. платежа 
к доходам 10,3% -2,6% 62,6% -43,3% 100,0% 52,8% 
Отн. суммы 
кредита к сроку -31,9% 42,5% 90,8% 1,7% 52,8% 100,0% 
Из таблицы 10 видно, что показатель отношение суммы кредита к сроку 
кредита имеет сильную корреляцию с большинством параметров заемщика. 
Параметр отношение месячного платежа к доходам имеет очевидную 
зависимость от суммы кредита и доходов заемщика. Поскольку выявлена сильная 
зависимость между параметрами имеет практический смысл произвести 
уменьшение параметров заемщика, для чего будет применен метод главных 
компонент. Уменьшение параметров заемщика позволит уменьшить время, 
требуемое для решения задачи. 
3.1.1 Применение метода главных компонент для уменьшения размерности 
задачи 
Одним из способов уменьшить размерность изучаемой задачи является 
метод главных компонент. Вычисление главных компонент сводится к 
вычислению собственных векторов и собственных значений ковариационной 
матрицы исходных данных. Иногда метод главных компонент называют 
преобразованием Кархунена — Лоэва или преобразованием Хотеллинга 
(Hotelling transform). Компонента представляет собой линейную гиперплоскость, 
на которую осуществляется проецирование параметров. Уменьшение 
размерности задачи с минимальной потерей информации позволяет значительно 
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снизить вычислительную сложность задач, при этом избежав значительного 
снижения качества [98]. 
Покажем суть метода главных компонент на условном геометрическом 
примере. Пусть у нас имеется следующий набор наблюдений на плоскости. 
 
Рис. 29. Наблюдения в двухфакторном пространстве. 
Первой компонентой (PC1) метода главных компонент является прямая, 
расположенная так чтобы вдоль нее происходило максимальное изменение 
данных. Проведем данную прямую. 
 
























-10 -5 0 5 10
87 
Предположением метода главных компонент является то, что отклонение 
данных от указанной прямой объясняется шумом, то есть ненужной 
информацией. Для проверки данного предположения осуществляется 
аналогичная операция с отклонениями от первой компоненты, то есть находится 
прямая, такая чтобы через нее происходило максимальное изменение отклонений 
от первой компоненты. Указанная операция осуществляется до того момента, 
пока шум уже не станет действительно шумом, т.е. случайным хаотическим 
набором величин [98]. 
В общем, многомерном случае, процесс выделения главных компонент 
происходит так:  
1. Ищется центр облака данных, и туда переносится новое начало 
координат - это нулевая главная компонента (PC0)  
2. Выбирается направление максимального изменения данных - это первая 
главная компонента (PC1)  
3. Если данные описаны не полностью (шум велик), то выбирается еще 
одно направление (PC2) - перпендикулярное к первому, так чтобы 
описать оставшееся изменение в данных и т.д. 
В результате осуществляется понижение размерности - переход от 
большого числа параметров к значительно меньшему, за счет чего снижается 
вычислительная сложность задач без потери качества решений [98].  
Проведем анализ по методу главных компонент в программном пакете IBM 
SPSS Statistic 22. По итогам анализа выявлено 2 компоненты объясняющие 
параметры заемщиков. 




Возраст -0,19 -0,49 
Срок кредита 0,50 0,52 
Сумма кредита 0,95 0,02 
Доходы -0,14 0,72 




Отн. суммы кредита к 
сроку 
0,95 0,18 
По итогам анализа по методу главных компонент были выявлены 2 
компоненты, позволяющие с минимальной потерей качества снизить размерность 
решаемой задачи. То есть, был осуществлен переход от задачи с размерностью в 
6 параметров к задаче с 2 параметрами заемщика. 
Интересным будет рассмотреть, как распределены множества дефолтных и 











Рис. 31. Распределение заемщиков в пространстве 2 компонент. 
Из рисунка 31 видно, что с удалением от начала координат наблюдается 
увеличение доли дефолтных заемщиков. 
Заметим, что при анализе главных компонент нами использовалась 
выборка, на которой доля дефолтных заемщиков составляла 2%, возможно, что 
для более корректной оценки компонент необходимо увеличить долю дефолтных 
заемщиков до 50%, для этого увеличим выборку до 135 тысяч наблюдений путем 
копирования дефолтных заемщиков. 
Увеличение доли дефолтных заемщиков привело изменению результатов 
метода главных компонент, что говорит о том, что корреляции в параметрах для 
дефолтных заемщиков отличаются от корреляций параметров недефолтных 






















Таблица 12. Компоненты, объясняющие параметры заемщика после 
увеличения доли дефолтных заемщиков 
Параметры заемщика 
Компонента 
1 2 3 
Возраст -0,13 -0,14 0,95 
Срок кредита 0,57 0,46 -0,12 
Сумма кредита 0,94 0,07 0,22 
Доходы -0,06 0,83 0,33 
Отн. мес. платежа к 
доходам 
0,61 -0,67 0,13 
Отн. суммы кредита к 
сроку 
0,95 0,12 -0,08 
Попробуем рассмотреть группы заемщиков в пространстве 3 компонент, 
для этого воспользуемся пакетом Wolfram Mathematica. 
 
 
Рис. 32. Распределение заемщиков в пространстве 3 компонент. 
На графике, приведенном на рисунке 32, по оси x (-200, 100) расположена 2 
компонента, по оси y (0, 3000) расположена 1 компонента, по оси z (0, 600) –
компонента 3. На графике множества «дефолтных» и «недефолтных» заемщиков 
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представлены как некоторые поверхности, где красная гиперповерхность – 
дефолтные заемщики, синяя - недефолтные. Как видно из графика увеличение 
числа компонентов привело к большей разделимости дефолтных и недефолтных 
заемщиков, следовательно увеличение доли дефолтных заемщиков на выборке 
было корректным. 
В ходе дальнейшей работы будет произведено сравнение качества 
рейтинговых моделей, построенных с применением метода главных компонент и 
без применения метода главных компонент, что позволит оценить потери 
качества решения. 
3.2. Построение рейтинговой модели оценки заемщика 
В главе 1 указано, что в рамках Международной конвергенции измерения 
капитала и стандартов капитала: новые подходы (Базель II) для оценки 
взвешенных по риску активов предусмотрены 2 похода – стандартизированный и 
подход на основе внутренних рейтингов (Internal Ratings-Based Approach (IRB 
Approach). 
При применении подхода на основе внутренних рейтингов кредитной 
организацией каждому заемщику присваивается соответствующий рейтинг в 
зависимости от вероятности дефолта по кредиту. Чаще всего для построения 
рейтинговой модели используется Logit метод, позволяющий на основании 
параметров заемщика определить вероятность возникновения дефолта по 
кредиту. Далее, значения Logit модели группируются в зависимости от уровня 
кредитного риска, так например, если Logit модель принимает значения от 0% до 
2%, то заемщику присваивается 1 рейтинг. В дальнейшем по каждой рейтинговой 
группе (рейтингу) определяется средний уровень вероятности дефолта и средний 
уровень потерь в случае дефолта, заметим, что для определения вероятности 
дефолта и уровня потерь в случае дефолта могут применяться различные 
рейтинговые модели. Группировка заемщиков по рейтингам во многом связана с 
дальнейшим расчетом взвешенных по риску активов и методами валидации 
рейтинговых моделей. 
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В данной части работы будет рассмотрено применение метода комитетов к 
построению рейтинговой модели. 
3.2.1. Построение рейтинговой модели с применением метода комитетов 
Как уже было отмечено ранее, метод комитетов выдает бинарное решение 
(1 – дефолт, 0 – отсутствие дефолта). Бинарный ответ комитета не подходит для 
построения рейтинговой модели, поскольку в данном случае к нас имелось бы 
только 2 рейтинга заемщиков, что недостаточно для применения IRB-подхода. 
Заметим, что в ходе построения комитета происходит построения членов 
комитета, решения которых в дальнейшем преобразуются в зависимости от 
комитетного правила, так например в комитете большинства, в случае, если 
более половины членов комитета принимают решение, что по кредиту возникнет 
дефолт, комитет выдает решение о возникновении дефолта. В рамках данной 
работе нами применяется p-комитет с произвольным правилом комитетного 
решения, которое определяется исходя из значений переменной p (см. формулы 
ранее). 
Поскольку при решении задачи целочисленного линейного 
программирования для построении комитета используется целевая функция, 
минимизирующая одновременно и ошибки классификации комитета и ошибки 
классификации каждого из членов комитета, то можно выдвинуть 
предположение, что с увеличением числа членов, «голосующих» за 
возникновение дефолта по кредиту, вероятность дефолта будет возрастать. 
Проверим данное предположение на фактических данных, полученных от 
кредитной организации.  
Для построения комитета сформируем обучающую выборку составляющую 
около 10% от генеральной совокупности (7 000 заемщиков без случаев дефолта и 
140 заемщиков со случаями дефолта). Для классификации заемщиков построим 
комитет, состоящий из 7 членов. Время, затраченное на построение комитета, 
составило около 16 часов. Протестируем результаты комитетного решения на 
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выборке, состоящей из 67 458 заемщиков без случаев дефолта и 1 340 заемщиков 
со случаями дефолта. 
Результаты комитетного решения приведены в таблице 4. 










«За» дефолт 1 930 47 842 4,0% 
«Против» дефолта 375 43 537 0,9% 
Итого 1 340 67 458 2,0% 
Комитетное правило определенное, при построении комитета можно 
сформулировать следующим образом - в случае, если более 1 членов комитета, 
голосуют за дефолт, то комитет принимает решение о возникновении дефолта. 
Рассмотрим результаты комитетного решения в зависимости от числа 
членов проголосовавших за дефолт. 














Доля группы в 
тестовой 
выборке 
0 43509 391 0,9% 64,5% 
1 2901 50 1,7% 4,3% 
2 1214 30 2,5% 1,8% 
3 3171 76 2,4% 4,7% 
4 13087 549 4,2% 15,4% 
5 3036 218 7,2% 4,5% 
6 540 26 4,9% 4,8% 
Итого: 67458 1340 2,0% 100% 
Результаты, приведенные в таблице 14, подтверждают предположение, о 
возрастании вероятности дефолта с увеличением числа членов комитета, 
проголосовавших за дефолт. Заметим, что вероятность дефолта в случае, если за 
дефолт проголосовало 6 члена, меньше, чем если за дефолт проголосовало 6 
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члена, что возможно связано, с малым числом наблюдений в тестовой выборке за 
которые голосуют ровно 6 членов. Заемщики, за дефолт которых 
«проголосовало» бы свыше 6 членов комитета, в тестовой выборке отсутствуют. 
Поскольку с возрастанием числа членов комитета возрастает вероятность 
дефолта по кредиту, можно выделить рейтинговые группы. 









Доля группы в 
тестовой 
выборке 
1 0 0,9% 64,5% 
2 1 1,7% 4,3% 
3 2-3 2,4% 6,5% 
4 4 4,2% 15,4% 
5 5 и более 6,0% 9,3% 
Итого: 2,0% 100% 
Как видно из таблицы 15 комитетом из 7 членов было выделено 5 групп 
заемщиков, с возрастанием PD в зависимости от числа «проголосовавших» за 
дефолт членов комитета. Заметим, что в рейтинговую группу 3 входят заемщики, 
за которых проголосовали 2 или 3 члена комитета, что связано с тем, что доли 
заемщиков в дефолте у данных групп близки, так же заемщики, за которых 
проголосовали 5 или 6 членов комитета объединены в одну группу, поскольку 
доля дефолтов у заемщиков за которых проголосовало 6 членов комитета 
меньше, чем в группе, за которую проголосовало 5 членов. 
Рассмотрим возможность увеличения качества рейтинговой модели за счет 
использования матриц миграций.  
3.2.2. Последовательная оптимизация комитетного решения 
Как было отмечено выше построение комитета осуществляется на 
обучающей выборке, содержащей 10% наблюдений генеральной совокупности. 
Построение комитета на выборке, содержащей только 10%, связано с тем, что 
построение комитета на большем объеме обучающей выборке затруднительно в 
связи с возрастанием числа целочисленных переменных. Для увеличения 
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качества комитетного решения и, соотвественно, качества рейтинговой модели 
можно применить метод последовательной оптимизации для построения 
комитета на обучающей выборке, содержащей большее число наблюдений. 
Последовательная оптимизация комитетного решения заключается в 
фиксации параметров части членов комитета и решения задачи частично-
целочисленного программирования на выборке содержащей большее число 
наблюдений. 
Так, например, для построения комитета из 7 членов на выборке из 7 140 
наблюдений (7 000 наблюдений без случаев дефолта, 140 наблюдений со 
случаями дефолта) необходимо решить задачу частично-целочисленного 
программирования из 57 121 целочисленных переменных. После построения 
комитета фиксируются параметры 6 членов из 7, а обучающая выборка 
увеличивается до 14 280 (14 000 наблюдений без случаев дефолта, 280 
наблюдений со случаями дефолта), и решается задача частично целочисленного 
программирования, содержащая 27 560 целочисленных переменных. Указанная 
операция последовательно осуществляется для каждого из членов комитета. 
Также возможна фиксация не членов комитета, а параметров членов комитета, 
так, например, можно зафиксировать 5 из 6 параметров, решение данной задачи, 
несмотря на значительное число целочисленных переменных, занимает меньшее 
время поскольку уменьшается область допустимых значений. 
Рассмотрим изменение качества рейтинговой модели за счет применения 
последовательной оптимизации. Приведем параметры рейтинговой модели 
исходя из комитетного решения из 7 членов, полученного на обучающей 
выборке, состоящей из 7000 наблюдений без случаев дефолта и 130 наблюдений 
со случаями дефолта (10% от генеральной совокупности). 









Доля группы в 
тестовой 
выборке 
1 0 0,8% 64,5% 
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2 1 1,5% 4,3% 
3 2-3 2,1% 6,5% 
4 4 3,8% 15,4% 
5 5 и более 5,4% 9,3% 
Итого: 1,8% 100,0% 
 
Далее зафиксируем параметры 6 членов и увеличим обучающую выборку 
до 14 000 наблюдений без случаев дефолта и 260 наблюдений со случаями 
дефолта (20% от генеральной совокупности). 
Важным при последовательно оптимизации комитетного решения является 
отбор членов комитета, которые будут зафиксированы, и которые будут 
изменяться. В данной работе последовательно оптимизировались члены комитета 
имеющие минимальную точность на обучающей выборке. Так же при выборе 
членов комитета необходимо учитывать совпадение решений с другими членами, 
так если комитет член комитета принимает решения во многом схожие с 
решениями другого члена, то целесообразно провести последовательную 
оптимизацию обоих членов, предварительно зафиксировав решения других 
членов. 










Доля группы в 
тестовой 
выборке 
1 0 0,7% 55,6% 
2 1 1,5% 10,6% 
3 2 2,2% 11,4% 
4 3 3,2% 13,0% 
5 4 5,6% 8,6% 
6 5 и более 10,3% 0,8% 
Итого: 1,8% 100% 
Для сравнения качества рейтинговых моделей нами используется мера AR 
(Accuracy Ratio), другое ее название – индекс Джини (GINI index, GINI). AR 
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вычисляется как отношение площадей полученной модели к «идеальной 
модели», определяемых с помощью кривой CAP (cumulative accuracy profile). 
Пусть все наблюдения отсортированы по присвоенному скоринговому баллу от 
наихудшего к наилучшему. Тогда точки САР кривой определяются соотнесением 
доли наблюдений к такой доле «плохих» наблюдений, где скоринговый балл 
хуже, чем лучший балл любого наблюдения, включенного в последнюю группу 
наблюдений. Применение меры AR производится на этапе валидации 
рейтинговой модели, подробнее методы валидации рейтинговых моделей 
рассмотрены в Главе 3. 
Так значение AR для рейтинговой модели, приведенной в таблице 16, 
составило 42,4%, для рейтинговой модели, приведенной в таблице 17 – 43,0%, 
следовательно, применение последовательной оптимизации позволило увеличить 
качество рейтинговой модели. 
Далее проведем последовательную оптимизацию параметров членов 
комитета и членов комитета, последовательная оптимизация осуществляется до 
того момента, когда точность комитетного решения перестает улучшаться. 
Полученная рейтинговая модель приведена в таблице 18. 
Таблица 18. Параметры рейтинговой модели, после последовательной 









Доля группы в 
тестовой 
выборке 
1 0 0,7% 54,3% 
2 1 1,5% 10,1% 
3 2 2,1% 9,6% 
4 3 3,0% 15,8% 
5 4 5,2% 8,9% 
6 5 и более 10,3% 1,3% 
Итого: 1,8% 100% 
Значение меры AR для полученной рейтинговой модели составило 43,4%. 
Заметим, что, несмотря на то, что метод последовательной оптимизации 
является эвристическим, применение указанного метода позволяет увеличить 
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качество комитетного решения и, соответственно, рейтинговой модели, в связи с 
чем, по нашему мнению, при решении практических задач классификации 
заемщиков, применение последовательной оптимизации комитетного решения 
целесообразно. 
3.2.3. Динамика вероятности дефолта кредитов физических лиц в период со 2 
квартала 2011 по 2 квартал 2014 
В главе 1 как один из способов расчета кредитного риска были приведены 
матрицы миграций. Рассмотрим динамику вероятности дефолта кредитов 
физических лиц в период со 2 квартала 2011 по 2 квартал 2014 годов, 
рассчитанную на основании матриц перехода / миграций. Матрица переходов / 
миграций позволяет оценить вероятность дефолта заемщика в течение 12 месяцев 
исходя из вероятностей перехода заемщиков по группам просрочки (без 
просроченных платежей, с просроченными платежами от 1 до 30 дней, от 31 до 
60 дней, от 61 до 90 дней) в течение месяца. 
Расчет матриц миграций производился по данным раздела 3 «Информация 
по сгруппированным в портфели однородным требованиям и ссудам, 
предоставленным физическим лицам» формы 0409115 «Информация о качестве 
активов кредитной организации (банковской группы)» кредитных организаций, 
зарегистрированных на территории г. Москвы. Форма 0409115 ««Информация о 
качестве активов кредитной организации (банковской группы)» утверждена 
Указанием Банка России от 12.11.2009 N 2332-У «О перечне, формах и порядке 
составления и представления форм отчетности кредитных организаций в 
Центральный банк Российской Федерации». 
По данным форм 0409115 были построены матрицы миграций и получены 
вероятности дефолта ссуд без просроченных платежей по ипотечным кредитам, 
по автокредитам  и по иным потребительским кредитам за период со 2 квартала 
2011 по 2 квартал 2014 года. На рисунке 33 приведены средние значения 












Рис. 33. Динамика вероятности дефолта по кредитам физических лиц 
Как видно из рис. 33, в 1 квартале 2014 года произошло значительное 
увеличение вероятности дефолта по потребительским кредитам по сравнению с 4 
кварталом 2013 года (рост на 3,5 п.п.), в целом же за период со 2 квартала 2011 
по 2 квартал 2014 вероятность дефолта увеличилась более чем в 2 раза (с 4,2% до 
9,9%). При этом по ипотечным кредитам наблюдается противоположная 
динамика – за аналогичный период вероятность дефолта снизилась с 1,8% до 
0,9%. Рост вероятности дефолта в 1 полугодии 2014 года по потребительским 
кредитам привел к тому, что кредитные организации с низким уровнем 
диверсификации ссудного портфеля (существенной долей вложений в 
потребительские кредиты) вынуждены были сформировать дополнительные 
резервы на возможные потери, что привело к снижению прибыли. 
Проведем сравнение совокупных резервов, сформированных в 
соответствии с Положением Банка России № 254-П от 26.03.2004 «О порядке 
формирования кредитными организациями резервов на возможные потери по 
ссудам, по ссудной и приравненной к ней задолженности» (далее – Положение 
№254-П) [3], и резервов, рассчитанных по IRB-подходу в размере ожидаемых 
потерь по портфелю. Для расчета ожидаемых потерь по портфелю необходимо 
дополнительно вычислить вероятность дефолта по кредитам с просрочкой от 1 до 
30 дней, от 31 до 60 дней, от 61 до 90 дней, по кредитам с просрочкой свыше 90 
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 В рамках IRB подхода Базеля II предполагается, что резервы, 
формируемые кредитной организацией, не должны быть меньше ожидаемых 
потерь по портфелю, иначе разница между сформированными резервами и 
ожидаемыми потерями должна вычитаться из капитала банка (§43, Базель II). 
Уровень ожидаемых потерь (EL) по розничным кредитам рассчитывается по 
следующей формуле: EL = PD*LGD, где PD – вероятность дефолта по ссуде, 
LGD – уровень потерь банка в случае дефолта, ожидаемые потери по портфелю 
соответственно равняются произведению EL на EAD, где EAD – величина 
кредитного требования, подверженная риску дефолта (средства, предоставленные 
заемщику) (§375-376, Базель II [2]). Заметим, что по действующим формам 
отчетности кредитных организаций не представляется возможным рассчитать 
потери в случае дефолта, в связи с чем нами предполагается, что потери по иным 
потребительским кредитам в случае дефолта в среднем составляют 45%, по 
ипотечным кредитам - 25% (значения потерь в случае дефолта по ипотечным 











Рис. 34. Отношение резервов, сформированных по Положению № 254-П, к 
ожидаемым потерям по портфелю потребительских кредитов. 
Как видно из рисунка 34, в периоде со 2 квартала 2011 по 2 квартал 2014 














































































































01.07.2011 01.01.2012 01.07.2012 01.01.2013 01.07.2013 01.01.2014 01.07.2014
Резервы, сформированные по Положению № 254-П, млрд. руб.
Ожидаемые потери по IRB-подходу, млрд. руб
Отношение сформированных резервов к ожидаемым потерям, %
100 
ожидаемых потерь по потребительским кредитам, рассчитанных в рамках IRB-
подхода, с 148,2% до 111,0%. 
Отметим, что в расчетах предполагается, что по потребительским кредитам 
потери в случае дефолта (LGD) составят 45%, что может не соответствовать 
реальным потерям в случае дефолта [92]. По нашему мнению средний уровень 
потерь по потребительским кредитам, в связи с высокой долей необеспеченных 
кредитов, составляет от 70-80%. Увеличение потерь в случае дефолта на 5 п.п. 
приводит к увеличению ожидаемых потерь по портфелю потребительских 
кредитов на 58,8 млрд. руб. При ожидаемых потерях в случае дефолта в 50% 
сформированные по Положению №254-П резервы будут близки к ожидаемым 
потерям по портфелю.  
На рисунке 18 приведены результаты сравнения резервов, сформированных 
по Положению № 254-П, и ожидаемых потерь (расчетных резервов) по IRB- 










Рис. 35. Отношение резервов, сформированных по Положению № 254-П, к 
ожидаемым потерям по портфелю ипотечных кредитов. 
Как видно из рисунка 35, в периоде со 2 квартала 2011 по 2 квартал 2014 
отмечается тенденция к росту отношения сформированных резервов и 
ожидаемых потерь, рассчитанных в рамках IRB-подхода, с 289,1% до 347,3%. 
Отметим, что в расчетах предполагается, что потери по ипотечным 































































































01.07.2011 01.01.2012 01.07.2012 01.01.2013 01.07.2013 01.01.2014 01.07.2014
Резервы, сформированные по 254-П
Ожидаемые потери по IRB-подходу
Отношение сформированных резервов к ожидаемым потерям
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5 п.п. приводит к увеличению ожидаемых потерь по портфелю ипотечных 
кредитов на 3,0 млрд. руб. При ожидаемых потерях в случае дефолта в 87% 
сформированные резервы будут соответствовать ожидаемым потерям по 
портфелю. 
За период с 4 квартала 2013 по 2 квартал 2014 значительно увечилась 
вероятность дефолта по потребительским кредитам (с 6,4% до 9,9%), что привело 
к формированию дополнительных резервов на возможные потери, при этом 
вероятность дефолта по ипотечным кредитам увеличилась незначительно (с 0,6% 
до 0,9%). Формирование дополнительных резервов на возможные потери в связи 
с ухудшение качества кредитного портфеля привело к значительному снижению 
прибыли за 1 полугодие 2014 кредитных организаций, ориентированных на 
потребительское кредитование. За период со 2 квартала 2011 по 2 квартал 2014 
вероятность потерь по потребительским кредитам увеличилась с 4,2% до 9,9%, в 
случае сохранения тенденции к увеличению вероятности дефолта можно ожидать 
дальнейшего снижения прибыли кредитных организаций, ориентированных на 
потребительское кредитование. В целом, если сравнивать объемы 
сформированных резервов по Положению № 254-П с ожидаемыми потерями по 
IRB подходу Базеля II, то по потребительским кредитам отмечается тенденция к 
снижению отношения резервов по Положению № 254-П к ожидаемым потерям 
по IRB подходу Базеля II, тогда как по ипотечным кредитам отмечается 
противоположная тенденция. Заметим, что без точного расчета потерь в случае 
дефолта (LGD) не представляется возможным утверждать, достаточность 
резервов, сформированных по Положению №254-П, для покрытия ожидаемых 
потерь, рассчитанных по IRB подходу Базеля II. По нашему мнению, для 
поддержания покрытия резервами на уровне, превышающем ожидаемые потери, 
целесообразно увеличение нормативов резервирования по Положению №254-П 
по потребительским кредитам, при этом по кредитам обеспеченным жильем, 
является допустимым снижение нормативов резервирования, в связи со 
значительным превышением резервов над ожидаемыми потерями. 
102 
3.2.4. Применение матриц миграций для увеличения качества рейтинговой 
модели. 
Ранее заемщики были разделены нами 2 класса – заемщики со случаями 
дефолта и заемщики без случаев дефолта, и была построена рейтинговая модель 
определяющая вероятность дефолта, исходя из числа членов, которые 
проголосовали за дефолт. Рассмотрим возможность построения рейтинговых 
моделей, которые будут определять вероятности перехода кредитного договора 
из одной группы просрочки в другую в течение одного месяца. 
Нами были проанализированы переходы кредитов, выданных с 01.02.2011 
по 01.08.2012, из одной группы просрочки в другую в течение месяца за период с 
01.02.2012 по 01.08.2013 (общее число кредитов – 72 052). В таблицах 19 и 20  
приведены данные о состоянии кредитов на начало периода и числе переходов из 
одной группы просрочки другую за рассматриваемый период. 

























1 073 961 21 913 5 867 3 850 
 






Переход на срок 
от 31 до 60 дней 
в течение месяца 
Переход на срок 
от 61 до 90 дней 
в течение месяца 
Переход на срок 





17 255 6 096 4 080 3 056 
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Из таблиц 19 и 20 видно, что в течение анализируемого периода общее 
число кредитов, находящихся в группе без просроченных платежей составило 1 
073 961 единиц, при этом число выходов на просрочку составило 17 255, средняя 
частота выхода на просрочку – 1,6%. Заметим, что ранее генеральная 
совокупность состояла из 74 458 кредитов (из них 1 480 в дефолте). По нашему 
мнению, построение рейтинговой модели на большем числе наблюдений 
позволит получить более статистически точные результаты. 
Исходя из данных таблиц 19 и 20 построим матрицу миграций. Матрица 
переходов/миграций представляет собой матрицу частот (вероятностей) перехода 
из одного состояния в другое (размерность матрицы составляет n * p, где n – 
число групп, p – число возможных состояний). Как уже было отмечено ранее в 
главе 1 для каждого кредитного договора без просроченной задолженности на 
начало месяца существует только 2 возможных состояния на конец месяца – 
отсутствие просроченной задолженности по договору или наличие просрочки по 
договору. То есть, если 5,0% кредитных договоров вышли на просрочку, то у 
95,0% не возникло просрочки. Соответственно для кредитных договоров с 
просроченной задолженностью от 1 до 30 дней на начало месяца существует 2 
возможных состояния на конец месяца – отсутствие просроченной 
задолженности или наличие просроченной задолженности от 31 до 60 дней. 
В таблице 21 приведена матрица переходов/миграций кредитных договоров 











Таблица 21. Матрица миграций кредитных договоров. 
  
























просрочки 98,4% 1,6% 0,0% 0,0% 0,0% 
С 
просрочкой 
от 1 до 30 
дней 72,2% 0,0% 27,8% 0,0% 0,0% 
С 
просрочкой 
от 31 до 60 
дней 30,5% 0,0% 0,0% 69,5% 0,0% 
С 
просрочкой 
от 61 до 90 
дней 20,6% 0,0% 0,0% 0,0% 79,4% 
В приложении приведены подробные данные о частоте переходов из 
группы в группу в течение месяца. 
Вероятность дефолта согласно матрице миграций, приведенной в таблице 
21 составила 1,9%, заметим, что средняя вероятность дефолта среди 
анализируемых кредитных договоров составила 2,0%. Расчет вероятности 
дефолта проводился в соответствии с динамической моделью, предложенной в 
главе 1. 
Интересным будет рассчитать матрицы миграций и вероятности дефолта 
для каждой из рейтинговых групп, полученных на предыдущем этапе.  В таблице 
22 приведены данные о частоте переходов из групп с более низким сроком 
просроченной задолженности в группу с более высоким сроком просроченной 






























1 0 1,1% 21,0% 66,1% 77,6% 
2 1 1,5% 25,3% 66,3% 77,1% 
3 2 1,9% 30,5% 70,8% 82,3% 
4 3 2,4% 31,8% 69,1% 78,4% 
5 4 2,9% 36,6% 73,2% 81,6% 
6 Более 5 4,6% 43,4% 77,3% 78,4% 
Из таблицы 22 видно, что с увеличением числа членов комитета 
«проголосовавших» за дефолт увеличивается частота выхода на просрочку и 
частота перехода в группу 31-60 дней, при этом частота перехода в группу свыше 
90 дней практически не зависит рейтинговой группы. 
Далее рассчитаем вероятности дефолта исходя из частот перехода из одной 
группы просроченной задолженности в другую в разрезе рейтинговых групп и 
сравним с фактической долей дефолтов в каждой рейтинговой группе. 
Таблица 23. Сравнение расчетного и фактического уровня дефолтов в 













1 0 0,95% 0,76% 
2 1 1,53% 1,63% 
3 2 2,60% 2,51% 
4 3 3,14% 3,47% 
5 4 4,79% 6,16% 
6 Более 5 8,85% 11,50% 
Согласно таблице 23 расчетная и фактическая вероятности дефолта близки 
со второй по четвертую рейтинговые группы, при этом в пятой и шестой 
рейтинговых группах расчетная вероятность дефолта ниже, чем фактическая. 
Одной из возможных причин данного расхождения является то, что у нас 
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имеются данные о параметрах 72 052 кредитных договоров, выданных в период с 
01.02.2011 по 01.08.2012 при этом, для расчета матриц миграций, учитываются 
данные о состоянии указанных кредитных договоров в период с 01.02.2012 по 
01.08.2013. Заметим, что при расчете фактической доле дефолта нами 
использовалась информация о наличии или отсутствии просроченной 
задолженности по кредиту свыше 90 дней в течении 12 месяцев с момента 
выдачи, при этом при расчете матриц миграций нами рассматривались данные о 
частоте переходов кредитов в период превышающий 12 месяцев. 
С целью минимизации влияния различий в периодах анализа попробуем 
построить матрицы миграций для кредитов, выданных в период с 01.01.2012 по 
01.08.2012, в течение периода в 12 месяцев с момента выдачи. В таблице 24 
приведено сравнение расчетной и фактической вероятностей дефолта по 37 119 
кредитным договорам, выданным в период с 01.01.2012 по 01.08.2012, в разрезе 
рейтинговых групп. 
Таблица 24. Сравнение расчетного и фактического уровня дефолтов в 













1 0 0,95% 1,04% 
2 1 1,96% 2,23% 
3 2 2,92% 3,08% 
4 3 3,63% 4,25% 
5 4 5,65% 6,37% 
6 Более 5 8,73% 11,53% 
Как видно из таблицы 24 корректировка временных периодов не привела к 
значительному изменению ни в расчетной вероятности дефолта, ни в 
фактической вероятности, за исключением увеличения расчетной вероятности 
дефолта в четвертой рейтинговой группе и роста фактической вероятности 
дефолта в 1 рейтинговой группе. 
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Следовательно, выдвинутое ранее предположение о причинах расхождений 
в различиях временных периодов было некорректным. Вероятнее всего 
расхождение в основном объясняется тем, что при моделировании большее 
влияние оказывают кредиты, не перешедшие в дефолт, поскольку кредитные 
договоры после перехода в дефолт не учитываются моделью, в связи с чем в 
группах с высоким уровнем дефолта расчетная вероятность дефолта ниже, чем 
фактическая. 
Исходя из результатов сравнения фактической вероятности дефолта и 
расчетной вероятности дефолта по матрицам миграций можно сделать вывод, что 
использование матриц миграций для уточнения рейтинговой модели не 
допустимо, поскольку при использовании матриц миграций вероятность дефолта 
снижается по сравнению с фактической, что связано с особенностью 
применяемой динамической модели. 
3.2.5. Итоговая модель оценки кредитоспособности физического лица 
В данной части диссертационной работы будет описано построение 
рейтинговой модели, которая в дальнейшем нашла применение для решения 
практических задач оценки кредитного риска заемщика физического лица.  
Как видно из трехмерного рисунка 30, приведенного выше в части 3.1.1., в 
пространстве 3 компонент не составляет сложности выделить группу заемщиков, 
в которой доля дефолтных будет минимальна, тогда в дальнейшем данная группа 
может быть исключена. Для решения данной задачи будет применен комитет 
состоящий из 1 члена, при этом для корректного построения члена, отделяющего 
только точки из недефолтного класса необходимо провести преобразования, а 
именно изменить параметры целевой функции, в задаче линейного 
программирования. Поскольку мы собираемся выделить множество кредитов, к 
которых доля дефолтных заемщиков будет минимальна, то необходимо 
увеличить штраф за некорректную классификацию дефолтных заемщиков. В 
данном случае к целевая функция, выглядит следующим образом:  
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∗ 𝑅2)                                      (36) 
где E=2, 𝑅1, 𝑅2 – число наблюдений в дефолте и без дефолта 
соответственно. Введение Е=2 говорит, о том, что допускается построение 
гиперплоскости, в которой вес ошибки по дефолтным наблюдениям, с учетом 
веса наблюдения, будет 2, при этом вес ошибки по недефолтным наблюдениям 
будет 1. 
В таблице 25 приведены результаты тестирования комитетного решения на 
выборке из 62 614, из них дефолтных 1200. 










«Против» дефолта 57 288 907 1,6% 
«За» дефолт 4 126 293 6,6% 
Итого 61 414 1 200 1,9% 
Как видно из таблицы 25, построенный комитет из одного члена позволяет 
разбить общее множество заемщиков на две группы, исходя из того, 
проголосовал член комитета «за» дефолт или «против» дефолта. В группе, по 
которой член комитета проголосовал за дефолт, доля заемщиков в дефолте более 
чем в 4 раза выше, чем в другой группе. Заметим, что одному члену комитета не 
удалось выявить группу с достаточно низким уровнем дефолтов или группу с 
достаточно высоким уровнем дефолта, следовательно, не представляется 
целесообразным исключать какую-либо из групп. 
Построим член комитета, в котором целевая функция будет определена 
следующим образом: 




∗ 𝑅2 ∗ 𝐸                                     (37) 
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То есть, больший вес ошибки будет приходится на заемщиков без 
дефолтов. Рассмотрим совместное голосование 2 членов комитета, в таблице 
приведены результаты голосования на тестовой выборке. 








Доля группы в 
тестовой 
выборке 
0 1,3% 86,0% 
1 5,0% 11,3% 
2 9,3% 2,7% 
Итого: 1,9% 100% 
Из таблицы 26 видно, что в группе заемщиков, по которым 2 члена 
комитета проголосовали за дефолт, доля заемщиков в дефолте составила 9,3%. 
Попробуем увеличить качество комитетного решения за счет методов 
последовательной оптимизации, описанных ранее (веса ошибок в данном случае 
для дефолтных и недефолтных множеств равны). 








Доля группы в 
тестовой 
выборке 
0 1,1% 75,0% 
1 4,0% 23,3% 
2 11,4% 1,6% 
Итого: 1,9% 100% 
Последовательная оптимизация комитетного решения позволила выделить 
группу заемщиков в которой доля дефолтных заемщиков составила 11,4%. 
Проведем сравнение данного комитетного решения с комитетным решением, 
полученным при построении p-комитета из 2 членов. 












0 1,0% 71,4% 
1 3,6% 22,5% 
2 7,0% 6,1% 
Итого: 1,9% 100% 
 
Комитетное решение, построенное при обучении 2 членов комитета 
одновременно, обладает лучшим качеством классификации по сравнению с 
комитетным решением, полученным при последовательном построении 2 членов, 
поскольку позволяет точнее выделить заемщиков с уровнем дефолта почти в 2 
раза меньше чем в среднем по тестовой выборке (1,0% против 1,9%). 
Поскольку нами была выделена группа заемщиков с низким уровнем 
дефолта (1,0%) целесообразно рассматривать данную группу отдельно от 
остальных заемщиков (далее множество 1). Разбиение общего множества на 2 
подмножества значительно уменьшить время, требуемое для построения 
комитета, поскольку необходимо будет решать задачи меньшей размерности. 
Интересным будет рассмотреть, как распределены в пространстве 3 
компонент множество заемщиков (далее множество 1), в которых за дефолт 
проголосовало 0 членов комитета, и множество заемщиков за дефолт которых 





















Синими точками на рисунке 36 обозначены заемщики из множества 1, а 
красными – заемщики из множества 2. Как видно из рисунка 34, заемщики, за 
дефолт которых проголосовало 0 членов комитета, представляют собой 
некоторое выпуклое множество. 
3.2.5.1. Построение комитетного решения на множестве 1 
Далее перейдем к построению комитетного решения на множестве 1 
(заемщики с низким уровнем дефолта). Всего во множестве 1 содержится 44 722 
наблюдений, из них дефолтных – 429. Обучающая выборка включает в себя 1000 
наблюдений без случаев дефолта и 100 наблюдений со случаями дефолта. 
Последовательно построим комитеты из 3, 5 и 7 членов (построение комитета из 
большего числа членов признано было нецелесообразным, в связи с увеличение 
времени расчетов и дополнительной сложностью в интерпретации модели), для 
построения каждого из комитетов для нахождения первоначального решения 
используется генетический алгоритм, также для каждого из комитетов поводится 
последовательная оптимизация комитетного решения, и сравним качество 
полученных решений. 








Доля группы в 
тестовой 
выборке 
0 0,70% 67,21% 
1 1,40% 30,21% 
2 2,52% 2,57% 
Итого: 0,96% 100,00% 








Доля группы в 
тестовой 
выборке 
0 0,68% 66,92% 
1 2,03% 8,28% 
2 1,18% 15,53% 
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3 1,26% 6,73% 
4 2,46% 2,54% 
Итого: 0,96% 100,00% 








Доля группы в 
тестовой 
выборке 
0 0,47% 47,00% 
1 0,85% 27,87% 
2 1,68% 18,12% 
3 2,71% 2,84% 
4 3,10% 2,65% 
5 2,03% 1,5% 
Итого: 0,96% 100,00% 
Как следует из таблиц 29, 30 и 31 комитет из 7 членов имеет наибольшую 
дискриминантную силу, в дальнейшем данный комитет будет использован для 
построения рейтинговой модели оценки кредитоспособности заемщиков. 
Комитеты из большего числа членов, использовать не целесообразно в связи со 
значительным увеличение времени расчетов. 
Исходя из полученного решения комитета из 7 членов, можно построить 
следующую рейтинговую модель (напомним, что PD группы соответствует 
среднему уровню дефолтов в группе): 









Доля группы в 
тестовой 
выборке 
1 0 0,51% 32,00% 
2 1 0,76% 27,87% 
3 2 1,39% 36,60% 
4 3 и более членов 2,03% 3,53% 
Итого: 0,96% 100,00% 
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3.2.5.2. Построение комитетного решения на множестве 2 
Далее перейдем к построению рейтинговой модели для множества 2 
(заемщики с высоким уровнем дефолтов). Всего во множестве 1 содержится 
21 969 наблюдений, из них дефолтных – 558. Обучающая выборка включает в 
себя 1000 наблюдений без случаев дефолта и 100 наблюдений со случаями 
дефолта. Последовательно построим комитеты из 3, 5 и 7 членов, для построения 
каждого из комитетов для нахождения первоначального решения используется 
генетический алгоритм, также для каждого из комитетов поводится 
последовательная оптимизация комитетного решения, и сравним качество 
полученных решений. 








Доля группы в 
тестовой 
выборке 
0 2,5% 17,64% 
1 4,6% 61,48% 
2 7,2% 20,88% 
Итого: 4,31% 100,00% 








Доля группы в 
тестовой 
выборке 
1 3,5% 60,57% 
2 6,9% 5,84% 
3 6,7% 23,87% 
4 5,8% 9,73% 
Итого: 4,31% 100,00% 








Доля группы в 
тестовой 
выборке 
0 1,9% 4,67% 
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1 3,4% 22,57% 
2 4,4% 46,82% 
3 6,5% 7,00% 
4 6,0% 12,19% 
5 12,7% 6,74% 
Итого: 4,31% 100,00% 
Как следует из таблиц 33, 34 и 35 комитет из 7 членов имеет наибольшую 
дискриминантную силу, в дальнейшем данный комитет будет использован для 
построения рейтинговой модели оценки кредитоспособности заемщиков.  









Доля группы в 
тестовой 
выборке 
1 0 1,91% 10,76% 
2 1 3,44% 28,91% 
3 2 4,43% 46,59% 
4 3-4 6,16% 13,73% 
5 5 и более 12,75% 2,33% 
Итого: 4,31% 100,00% 
После построения рейтинговых моделей для множества 1 (заемщики с 
низким уровнем дефолта) и множества 2 (заемщики с высоким уровнем дефолта) 
необходимо составить единую рейтинговую модель оценки вероятности дефолта 
заемщика. Напомним, что в ходе работы было построено 3 комитета – комитет, 
определяющий принадлежность к множествам 1 или 2 (далее комитет 1), и 2 
комитета для оценки вероятности дефолта в обоих множествах (комитеты 2 и 3 
соответственно).  




Доля группы в 
тестовой 
выборке 
1 0,51% 22,85% 
2 0,76% 19,90% 
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3 1,39% 26,14% 
4 1,96% 5,53% 
5 3,44% 8,08% 
6 4,43% 13,02% 
7 6,16% 3,84% 
8 12,75% 0,65% 
Итого: 1,91% 100,00% 
Для наглядности итоговая рейтинговая модель представлена в виде 
















Рис. 37. Рейтинговая модель. 
Для сравнения приведем параметры рейтинговой модели, полученной 
исходя из решений комитета из 7 членов, в случае если множество заемщиков 
предварительно не разбивалось на 2 подмножества. 
 
Таблица 38. Рейтинговая модель, построенная исходя 
из решения комитета из 7 членов 
Решение комитета 1 
0 членов комитета 
проголосовало за 
дефолт 
1 и более членов за 
дефолт 







Рейтинговая группа 4 
Решения комитета 2 – 
>2 членов за дефолт 
или решения комитета 

















Доля группы в 
тестовой 
выборке 
1 0 0,95% 64,50% 
2 1 1,79% 4,30% 
3 2-3 2,53% 6,50% 
4 4 4,42% 15,40% 
5 5 и более 6,32% 9,30% 
Итого: 1,91% 100,00% 
Исходя из сравнения таблиц 37 и 38 видно, что разбиение исходного 
множества на 2 подмножества позволило построить модель с большей 
дискриминационной силой.  
3.3. Валидация рейтинговых моделей.  
В данной главе будет описан процесс валидации рейтинговой модели, 
полученной ранее во второй главе. Под термином «валидация» понимается 
проверка соответствия данных, получаемых в процессе машинной имитации, 
реальному ходу явлений, для описания которых создана модель. Состоит в том, 
что выходные данные после расчета на компьютере сопоставляются с 
имеющимися статистическими сведениями о моделируемой системе.  
Исходя из представленного выше определения валидации как проверки 
соответствия модели реальному ходу событий, цель валидации рейтинговой 
модели заключается в подтверждении соответствия рейтинговой системы 
нормативным требованиям и адекватности вычисляемых риск – параметров. 
Группой российских экспертов банковской отрасли и представителей 
ведущих российских коммерческих банков в составе Комитета по стандартам 
Базель II и управлению рисками при Ассоциации российских банков разработаны 
требования к валидации рейтинговых моделей [99]. Основной целью 
деятельности указанной экспертной группы является выработка рекомендаций, 
позволяющих эффективно внедрить статистические модели, которые 
соответствуют стандартам Базель II и Письму Банка России от 29.12.2012 № 192-
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Т "О Методических рекомендациях по реализации подхода к расчету кредитного 
риска на основе внутренних рейтингов банков". 
На основании рекомендаций Базельского Комитета были сформулированы 
принципы проведения валидации [2,99]:  
1. В первую очередь банк является ответственным за проведение 
валидации;  
2. Валидация, по своей сути, является оценкой предсказательной 
способности риск-параметров, рассчитанных банком, а также их 
применения в кредитном процессе;  
3. Валидация – итеративный процесс;  
4. Не существует единого подхода по проведению валидации;  
5. Валидация должна включать как количественную, так и качественную 
оценку;  
6. Следует проводить независимую проверку процесса и результатов 
валидации. 
Процесс валидации рейтинговой модели подразумевает под собой как 
количественную, так и качественную оценку модели. 
Качественная оценка модели включает в себя оценку следующих 
составляющих модели: документацию модели, методологию разработки модели, 
определение дефолта, глубину и качество данных, использованных для 
разработки, подходы к калибровке, применяемая рейтинговая шкала, 
применяемые корректировки рассчитанного рейтинга. 
Количественная валидация моделей включает в себя оценку следующих 
составляющих модели: дискриминационная способность модели, калибровка 
модели, репрезентативность, концентрация, стабильность, влияние процесса на 
результаты работы модели. 
Различают 3 типа валидации [99]:  
1. Первоначальная - валидация, проводимая при разработке/до ввода в 
действие модели, а также в случае существенных2 изменений модели. 
Данный тип валидации включает в себя тесты по структуре модели и 
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тесты на эффективность модели, оценивает ее соответствие, по меньшей 
мере, минимальным требованиям.  
2. Мониторинг - с частой периодичностью проводимая валидация 
(например, ежемесячная, ежеквартальная), включающая в себя 
проведение тестов высокого уровня и направленная на выявление 
ранних признаков ухудшения эффективности модели.  
3. Последующая - ежегодная углубленная валидация, включающая 
проведение всех групп тестов для подтверждения адекватного 
функционирования модели в случае отсутствия существенных 
изменений в модели. Разработчики модели вправе запросить 
внеплановую последующую валидацию в случае выявления признаков 
значительного ухудшения модели в рамках процесса мониторинга. 
Далее будут проведены основные тесты для количественной и 
качественной оценки качества рейтинговой модели, построенной с 
использованием метода комитетов. 
Для валидации рейтинговой модели использовались следующие 
показатели: скорректированный индекс Херфиндаля, меры AUROC, AR, IV. Так 
значение скорректированного индекса Херфиндаля (индекса концентрации) 
составило 7,2% (при допустимом значении для принятия рейтинговой модели – 
не более 30% [99]) значение мер дискриминационной силы AUROC и AR 
составило 72,3% и 45,9% соответственно (допустимые значения – более 70% и 
40% соответственно [100]), значение меры IV составило 274% (допустимые 
значения не установлены). 
В целом рейтинговая модель, построенная с использованием метода 
комитетов, удовлетворяет основным условиям для принятие ее к использованию 
в рамках IRB подхода. 
3.3.1. Индекс Херфиндаля 
Одним из тестов, позволяющих количественно оценить качество 
рейтинговой модели, расчет индекса Херфиндаля. Индекс Херфиндаля позволяет 
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выявить избыточную концентрацию кредитов на некоторых интервалах 
рейтинговой шкалы.  







                                                             (37)  
Где i – индекс по интервалам рейтинговой шкалы, Ni –число наблюдений в 
i-том интервале, N – общее число наблюдений. 
Исходя из данных, представленных в таблице 38, рассчитаем индекс 
Херфиндаля. Значение индекса составило 18,8%. 
Одной из проблем применения индекса Херфиндаля является то, что в 
индексе не учитывается число интервалов в рейтинговой модели, в связи с чем 
увеличение числа рейтингов приводит к уменьшению индекса Херфиндаля. 
Обычно для оценки концентрации кредитов используют скорректированный 












                                                             (38)  
Где j – число интервалов рейтинговой шкалы. 
Значение скорректированного индекса Херфиндаля составило 7,2%. 
Пороговым значением индекса Херфиндаля для принятия рейтинговой в рамках 
IRB подхода считается 30% [99] То есть, полученная нами модель в целом 
удовлетворяет условиям по индексу Херфиндаля. 
3.3.2. AUROC  
AUROC (Area Under the Receiver Operating Characteristic) – площадь под 
ROC кривой является показателем, характеризующим качество ранжирования в 
модели. ROC кривая определяется следующим образом: все наблюдения в 
дефолте и не в дефолте упорядочены в соответствии с рейтинговым баллом от 
наихудшего к наилучшему, тогда точки ROC кривой определяются как 
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соотношения доли недефолтных заемщиков к дефолтным [99]. На рисунке 38 











Рис. 38. ROC кривая 
Площадь под ROC кривой позволяет определить на сколько построенная 
модель отличается от случайной. Значения показателя AUROC варьируется от 0 
(модель работает с точностью наоборот) до 1 (модель работает идеально). 
Значение показателя AUROC вычисляется по следующей формуле [99]:  
𝐴 =




1, если 𝑖 < 𝑗
0.5, если 𝑖 = 𝑗
0, если 𝑖 > 𝑗
                                         (39) 
Где Bi, Gj – число наблюдений в дефолте и без дефолта для i-го и j-го 
аргумента соответственно. B и G – общее число наблюдений в дефолте и без 
дефолта. i-го и j-го аргументы являются порядковыми номерами рейтинговых 
групп, отсортированных по возрастанию вероятности дефолта. Рассчитанное 
значение показателя AUROC равняется 72,3%.  
Далее проведем расчет стандартной ошибки показателя AUROC, для чего 
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Значение стандартной ошибки показателя AUROC составило 0,8%, что 
является допустимым. 
Часто вместо показателя AUROC используется показатель AR или индекс 
Джини, который так же характеризует качество модели, ранее данный показатель 
был использован во второй главе для отбора моделей. Показатель AR 
рассчитывается как AUROC*2 – 1. Значения показателя AR варьируется от -1 
(модель работает с точностью наоборот) до 1 (модель работает идеально). 
Значение показателя AR для рейтинговой модели, построенной с применением 
метода комитетов равняется 44,6%. 
Согласно аналитическому документу о степени соответствия 
внутрибанковских подходов к управлению кредитным риском банков – 
участников проекта «Банковское регулирование и надзор (Базель II)» Программы 
сотрудничества Евросистемы с Банком России минимальным требованиям IRB-
подхода Базеля II [100] допустимыми значениями меры AUROC являются 
значения выше 70%, допустимыми значениями меры AR являются значения 
выше 40%. 
3.3.3. Мера Information value (IV) 
Еще одной из мер оценки качества рейтинговой модели является мера 
Information value (IV). Значение показателя IV рассчитывается по следующей 
формуле [94]: 





                                (41) 
 
Где 𝐵%𝑖 и 𝐺%𝑖  - доля дефолтных и недефолтных наблюдений от общего 
числа дефолтных и недефолтных наблюдений в i-том рейтинге соответственно. 
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Значение меры IV для построенной рейтинговой модели равняется 274%. 
Заметим, что граничных значений для данной меры не существует. IV может 
принимать значения от 0 до бесконечности, при этом низкие значения 
соответствуют низкой различительной способности модели. Достоинством этой 
меры является простота расчета и возможность оценки различительной 
способности для каждого фактора, но при этом оценка является смещенной. 
3.3.4. Сравнение рейтинговой модели основанной на комитетных конструкциях с 
рейтинговой моделью, построенной с применением Logit метода 
В данной части работы будет проведено сравнение полученной 
рейтинговой модели, с рейтинговой моделью, построенной с использованием 
Logit метода. Сравнение с Logit методом производится связи с частотой его 
использования для построения рейтинговых моделей, в частности в ПАО 
«Сбербанк» используется рейтинговая модель, основанная на Logit методе.  
Для Logit метода сформируем обучающую выборку, составляющую около 
40% от генеральной совокупности (28 000 заемщиков без случаев дефолта и 560 
заемщиков со случаями дефолта). Заметим, что доля заемщиков в дефолте в 
обучающей выборке составляет 2%. Для применения Logit метода требуется, 
чтобы доля каждого класса превышала 30%, для этого искусственно увеличим 
долю заемщиков в дефолте за счет дублирования дефолтных наблюдений. Так 
после дублирования дефолтных наблюдений обучающая выборка составила 
(28 000 заемщиков без случаев дефолта и 28 000 заемщиков со случаями 
дефолта). 
Приведем результаты Logit метода на тестовой выборке. 
Таблица 39. Результаты рейтинговой модели, построенной с 







Доля группы в 
тестовой 
выборке 
1 от 0% до 20% 0,6% 5,3% 
2 от 20% до 30% 0,7% 19,9% 
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3 от 30% до 40% 0,9% 20,8% 
4 от 40% до 50% 1,6% 17,0% 
5 от 50% до 60% 2,4% 16,7% 
6 от 60% до 70% 4,2% 14,3% 
7 от 70% до 100% 8,5% 6,0% 
Итого: 2,1% 100,0% 
 
В таблице ниже приведены значения валидационных тестов по 
рейтинговой модели, построенной с применением Logit метода и рейтинговой 
модели, построенной с применением комитетных конструкций. 







херфиндаля 2,80% 7,20% 
AUROC 69,1% 72,3% 
AR 38,1% 45,9% 
IV 68,0% 274,0% 
Как видно из таблицы 40, значения AUROC, AR, IV рейтинговой модели, 
построенной с применением комитетных конструкций выше, чем у рейтинговой 
модели, построенной с применением Logit метода, что говорит о большом 
качестве модели. Уровень концентрации у модели, построенной с применением 
Logit метода меньше, чем у модели, построенной с применением метода 
комитетов. 
3.4. Оценка экономического эффекта от внедрения рейтинговой модели 
Важным для внедрения рейтинговой модели оценки заемщиков является 
расчет экономического эффекта от внедрения. В данной части работы будет 
произведен расчет экономического эффекта от внедрения предложенной 
рейтинговой модели оценки кредитного риска заемщика. 
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3.4.1. Расчет взвешенных по риску активов и капитала 
Как уже было отмечено ранее в главе 1 Банком России осуществляется 
внедрение базельских подходов к оценке кредитных рисков и капитала, в связи с 
чем рассмотрим экономический эффект от снижения требований к капиталу 
кредитной организации. Расчет величины взвешенных по риску кредитных 
требований осуществляется с помощью следующей формулы: 
𝑅𝑊𝐴 = 12,5 ∗ 𝐸𝐴𝐷 ∗ 𝐿𝐺𝐷 ∗ (𝑁(
(𝑁−1(𝑃𝐷) + √𝑅 ∗ 𝑁−1(0,999))
√1 − 𝑅
 ) − 𝑃𝐷)    (42) 
где R - показатель корреляции, значение которого установлено равным: 
0,04 - для активов, отнесенных к подклассу "возобновляемые розничные 
кредитные требования"; 0,15 - для активов, отнесенных к подклассу "кредитные 
требования, обеспеченные залогом жилой недвижимости". 
Значение показателя корреляции для кредитных требований, отнесенных к 
подклассу "прочие розничные кредитные требования", рассчитывается по 
следующей формуле: 
𝑅(𝑃𝐷) = 0,03 ∗
1 − 𝑒−35∗𝑃𝐷
1 − 𝑒−35
+ 0,16 ∗ (1 −
1 − 𝑒−35∗𝑃𝐷
1 − 𝑒−35
)      (43) 
Требования к капиталу соответственно рассчитываются по следующей 
формуле: 
𝐾 = 𝐿𝐺𝐷 ∗ (𝑁(
(𝑁−1(𝑃𝐷) + √𝑅 ∗ 𝑁−1(0,999))
√1 − 𝑅
 ) − 𝑃𝐷)    (44) 
Расчет суммы высвобождаемого капитала производится по следующей 
формуле: 
∆𝐶𝑎𝑝𝑖𝑡𝑎𝑙 = 𝐸𝐴𝐷 ∗ 𝐾1 − 𝐸𝐴𝐷 ∗ 𝐾2                               (45) 
где K1 и К2 требования к капиталу, рассчитанные до и после применения 
рейтинговой модели соответственно. 
Оценку экономического эффекта от высвобождаемого капитала можно 
провести исходя из средней стоимости собственного капитала или исходя из 
увеличения кредитного портфеля без увеличения собственного капитала.  
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Экономический эффект исходя из средней стоимости капитала 
рассчитывается по следующей формуле: 
𝐸𝑓𝑓𝑒𝑐𝑡𝑐𝑎𝑝 = ∆𝐶𝑎𝑝𝑖𝑡𝑎𝑙 ∗ 𝐶𝑎𝑝𝑐𝑜𝑠𝑡 ,%                               (46) 
где 𝐶𝑎𝑝𝑐𝑜𝑠𝑡 ,% – средняя стоимость собственного капитала банка. 
 
Заметим, что корректный расчет средней стоимости собственного капитала 
является затруднительным, в связи с чем оценку экономического эффекта 
целесообразнее проводить исходя  из оценки увеличения кредитного портфеля 
без увеличения собственного капитала. 
Экономический эффект исходя из увеличения кредитного портфеля без 
увеличения собственного капитала рассчитывается по следующей формуле: 
𝐸𝑓𝑓𝑒𝑐𝑡𝐸𝐴𝐷 =  𝐸𝐴𝐷 ∗
𝑅𝑊𝐴1
𝑅𝑊𝐴2
∗ (𝑁𝑖𝑚 − 𝑃𝐷 − 𝑂𝑃𝐸𝑋)         (47) 
где RWA1 и RWA 2 – взвешенные по риску активы, рассчитанные до и 
после применения рейтинговой модели соответственно, Nim – чистая процентная 
маржа, PD – вероятность дефолта по портфелю в целом, OPEX  – операционные 
расходы. 
В таблице 41 приведены значения показателей, учитываемых при расчете 
взвешенных по риску активов.  














1 0,51% 3 676 027  2 004 886  4,4% 
2 0,76% 3 471 764  2 335 266  5,4% 
3 1,39% 4 663 711  4 043 309  6,9% 
4 1,96% 553 069  531 794  7,7% 
5 3,44% 1 326 627  1 413 907  8,5% 
6 4,43% 2 137 867  2 339 513  8,8% 
7 6,16% 630 003  713 551  9,1% 
8 12,75% 107 011  147 446  11,0% 








модели 1,91% 16 566 079 15 822 847 7,6% 
Уровень потерь в случае дефолта для всех рейтинговых групп принят 
равному 75%. 
Из таблицы 41 видно, что взвешенные по риску активы, в случае расчета по 
всему портфелю в целом, составили 15 822 847 тыс. руб. (требования к капиталу 
– 7,6%), тогда как взвешенные по риску активы, рассчитанные по рейтинговой 
модели, составляют 13 529 672 тыс. руб. (требования к капиталу – 6,5%). 
Следовательно, внедрение рейтинговой модели позволило бы кредитной 
организации снизить взвешенные по риску активы с 16 566 079 до 13 529 672  
(- 2 293 176 тыс. руб. / -14.5%), что позволило бы увеличить объем кредитного 
портфеля на 14,5% (с 16 566 079 тыс. руб. до 18 966 970).  
Учитывая, что средняя ставка по выданным кредитам в период с 01.01.2011 
по 01.01.2013 составляла 21,1% годовых, средняя стоимость привлечения 
кредитных ресурсов - 11,9% годовых, операционные расходы на выдачу 
потребительских кредитов (с учетом распределения управленческих расходов) 
составили 298 189 тыс. руб. (1,8% от объема выданных кредитов), то маржа 
кредитного портфеля составляла 7,4% (21,1% – 11,9% – 1,8%), маржа с учетом 
кредитного риска (PD) равнялась 5,5%. Тогда дополнительная прибыль от 
увеличения кредитного портфеля на 2 400 891 тыс. руб. составила бы  
132 049 тыс. руб. 
3.4.2. Расчет экономического эффекта от отказа в кредитовании заемщиков с 
высоким уровнем риска 
Проведем расчеты экономического эффекта от отказа в кредитовании 
заемщиков с высоким уровнем кредитного риска, для этого сравним маржу с 
учетом риска в каждой из рейтинговых групп. Как уже было указано выше маржа 
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без учета риска составила в среднем 7,4%. В таблице 42 приведены значения 
маржи с учетом риска и объемы прибыли / убытков в разрезе рейтинговых групп. 















1 0,51% 3 676 027  6,89% 253 278  
2 0,76% 3 471 764  6,64% 230 525  
3 1,39% 4 663 711  6,01% 280 289  
4 1,96% 553 069  5,44% 30 087  
5 3,44% 1 326 627  3,96% 52 534  
6 4,43% 2 137 867  2,97% 63 495  
7 6,16% 630 003  1,24% 7 812  
8 12,75% 107 011  -5,35% -5 725  
Исходя из таблицы 42, только одна рейтинговая группа (наиболее 
рискованные заемщики), имеет уровень риска, превышающий маржу, в связи с 
чем по данной группе наблюдаются убытки в размере -5 725 тыс. руб., то есть 
отказ от кредитования данной группы увеличил бы прибыль кредитной 
организации. Заметим также, что на первые 3 группы заемщиков приходится 
83,8% от совокупной прибыли и 71,3% кредитного портфеля, тогда как на 
заемщиков остальных групп приходится только 16,2% совокупной прибыли и 
28,7% кредитного портфеля. В целом формирование кредитной стратегии, 
направленной на кредитование только заемщиков первых 3 рейтинговых групп, 
положительно сказалось на деятельности кредитной организации и позволило бы 
увеличить маржу с учетом риска с 5,5% до 6,5%. 
 
3.5. Алгоритмы и принципы применения рейтинговой модели 
3.5.1. Алгоритм построения рейтинговой модели 
Построение рейтинговой модели с применением инструментария 
комитетных конструкций предлагается проводить по следующему алгоритму. 
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Этап 1. Обработка исходных данных. На этапе 1 осуществляется 
предварительная работа с имеющейся генеральной совокупности по кредитным 
договорам. Из общей совокупности необходимо исключить дефолтных 
заемщиков, допустивших просроченную задолженность с первого платежа, 
поскольку, по мнению автора, дефолт данных заемщиков связан вероятнее всего 
с мошенническими операциями, проверка заемщиков на предмет возможного 
мошенничества должна осуществляться на этапе «фрод-мониторинга». Учет 
данных заемщиков в модели может исказить общую картину. Также на этапе 
обработки данных необходимо исключить заемщиков с ошибками/отклонениями 
в данных, так очевидно, что необходимо исключить заемщиков в возрасте свыше 
1000 лет. Исходя из экономического смысла добавляются дополнительные 
переменные, такие как отношение доходов к кредиту, отношение возраста к 
доходам, отношение месячного платежа к доходам. 
Этап 2. Выявление корреляций объясняющих переменных, 
уменьшение числа переменных. На данном этапе необходимо проверить 
наличие корреляций между переменными, в случае если существует корреляция 
свыше 40%, целесообразно применить метод главных компонент с целью 
уменьшения числа переменных и снижения вычислительной сложности задачи. 
Этап 3. Построение рейтинговой модели. На начальном этапе построения 
рейтинговой модели предлагается рассмотреть возможность разделения 
генеральной совокупности на 2 подмножества – заемщики с высоким уровнем 
риска и заемщики с низким уровнем риска. Для этого из генеральной 
совокупности формируется обучающая выборка, по которой строится комитет из 
одного до трех членов. Исходя из результатов комитетного решения на тестовой 
выборке, определяются множества заемщиков с высоким и низким уровнями 
риска. Далее на множестве с низким уровнем риска строится комитет из 7 
членов, исходя из результатов комитетного решения на тестовой выборке, 
формируется рейтинговая модель для множества  низким уровнем риска. 
Аналогичные действия проводятся для множества заемщиков с высоким уровнем 
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риска. Полученные рейтинговые модели, группируются в единую рейтинговую 
модель, рейтинги распределяются по возрастанию уровня кредитного риска. 
Этап 4. Валидация рейтинговой модели. Полученная рейтинговая модель 
проходит через процедуры валидации, в частности рассчитываются следующие 
показатели: скорректированный индекс Херфиндаля, меры AUROC, AR. В 
случае, если значения показателей соответствуют рекомендованным [94], 
рейтинговая модель может быть принята к использованию для оценки риска 
заемщиков. 
3.5.2. Основные принципы дальнейшего применения рейтинговой модели 
Очевидно, что с течением времени, качество рейтинговой модели может 
снизиться, в связи с чем одним из условий применения рейтинговых моделей 
оценки кредитного риска является наличие принципов, позволяющих 
корректировать/перестраивать рейтинговую модель с течением времени. Также 
необходимым условием применения рейтинговой модели является корректировка 
уровней риска групп, исходя из текущего уровня рисков, зависящего от 
экономической ситуации. Исходя из рекомендаций [2,6,99,100] автором были 
разработаны основные принципы, позволяющие перестраивать модель с 
требуемой периодичностью. 
Как было отмечено выше, применение матриц миграций позволяет оценить 
кредитные риски в целом по действующему портфелю. Подразделением, 
отвечающим за оценку кредитного риска, на ежемесячной основе производится 
оценка рисков кредитного портфеля на основе матриц миграций кредитов по 
группам просроченной задолженности. В случае отклонения уровня кредитного 
риска модели от расчетного по матрицам миграций более чем на 0,3 п.п., 
производится корректировка уровня рисков для каждой из групп 
пропорционально вкладу данной группы в совокупный риск портфеля, так чтобы 
кредитный риск, рассчитанный по рейтинговой модели, соответствовал 
текущему уровню риска. 
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Подразделением, отвечающим за разработку рейтинговых моделей на 
ежемесячной основе, производится корректировка весов модели, исходя из новой 
информации о случаях дефолтов. Корректировка производится по методу 
последовательной оптимизации, так для каждого из параметров членов комитета 
устанавливается допустимое отклонение от текущего значения и решается задача 
целочисленного программирования с ограничением допустимого изменения 
весов членов. Допустимое изменение параметров членов комитета 
устанавливается на уровне ±5% от текущего уровня. Далее полученная 
рейтинговая модель проходит процедуру валидации (индекс Херфиндаля, меры 
AUROC и AR), и, в случае, если значение показателей AUROC и AR новой 
модели превосходит значения показателей AUROC и AR действующей модели 
осуществляется замена модели.  
Раз в полугодие подразделением, отвечающим за разработку рейтинговых 
моделей, осуществляется построение новых комитетных конструкций и, 
соответственно, новой рейтинговой модели на основе новых данных о дефолтах. 
Период раз в полугодие выбран в связи с трудоемкостью построения модели, а 
также в связи с отсутствием практической целесообразности в частой смене 
кредитной политики банка. Замена рейтинговой модели должна производится в 
случае, если качество новой рейтинговой модели (на новых данных по 
заемщикам) выше качества действующей рейтинговой модели (значение 
показателя AUROC выше на 3 п.п., AR на 6 п.п.). 
Подразделением, отвечающим за валидацию рейтинговых моделей, на 
ежемесячной основе, исходя из новых данных о дефолтах заемщиков, 
производится оценка качества действующей модели. В случае, если отмечается, 
значительное снижение качества рейтинговой модели (снижение AUROC на 5 
п.п., или AR на 10 п.п., превышение индекса Херфиндаля 30%) инициируется 
процедура построения новой рейтинговой модели. 
131 
3.6. Применение комитетных конструкций к принятию решений на 
финансовых рынках 
В данной части работы рассмотрены возможности применения комитетных 
конструкции к принятию решений на финансовых рынках. Применим 
инструментарий, разработанный в рамках диссертационного исследования, для 
прогнозирования движения индекса CAC 40 (основной фондовый индекс 
Франции) на 10 минутном интервале. Поскольку метод комитетов предназначен в 
основном для решения задач классификации, то индекс CAC40 рассматривается 
как бинарная величина, которая имеет два возможных исхода: рост или падение. 
Для прогнозирования цены индекса в следующие 10 минут используются данные 
о динамике цены индекса за предшествующие 60 минут, что соответствует одной 
из аксиом технического анализа, а именно «движения цен учитывают всё». 
Заметим, что по мнению автора данную аксиому можно поставить под сомнение. 
Имеются данные по цене закрытия по фондовому индексу CAC 40 в период 
с 17.04.2014 по 17.05.2015, общее число наблюдений в 10 минутном интервале 
составило 12 443. На обучающих выборках были применены методы 
технического анализа и метод комитетов для предсказания направления 
движения фондового индекса.  































В качестве зависимой переменной рассматривается изменение цены за 
следующие 10 минут. Поскольку метод комитетов, предназначен для 
классификации 2 множеств, то зависимая переменная представлена бинарными 
значениями (1 – рост цены, 0 – снижение цены). 
На обучающей выборке за выбран период с 17.04.2015 по 19.05.2014 (всего 
1000 наблюдений на 10 минутном интервале) был построен комитет из 7 членов.  


















«За» рост 464 259 205 55,8% ±3,8% 
«Против» 
роста 536 310 226 57,8% ±3,5% 
Итого: 1000 569 431 56,9% ±2,6% 
Как видно из таблицы 43 точность комитетного решения на обучающей 
выборке составила 56,9% (доверительный интервал точности от 54,3% до 59,5%), 
при этом точность в случае голосования за рост составила 55,8%, в случае 
голосования против роста – 57,8%, в целом комитет на обучающей выборке с 
одинаковой точностью прогнозирует как рост курса, так и снижение курса. 
Полученная комитетная конструкция была применена для прогнозирования 
движения индекса на тестовой выборке за период с 19.05.2014 по 17.04.2015, 
содержащей 11 439 наблюдений. Периоды обучающей и тестовой выборок не 
пересекаются. 
Результаты комитетного решения на тестовой выборке приведены в таблице 
44. 



















«За» рост 5104 2565 2539 50,3% ±1,2% 
«Против» 
роста 
6335 3221 3114 50,8% ±1,0% 
Итого: 11439 5786 5653 50,6% ±0,8% 
Согласно таблице 44 точность комитетного решения на тестовой выборке 
снизилась до 50,6% (доверительный интервал от 49,8% до 51,4%), при том, что на 
обучающей выборке точность составляла 56,9%. Интересным будет рассмотреть 












Рис. 39. Динамика точности комитетного решения. 
Как видно из рисунка 39, точность комитетного решения имеет тенденцию к 
снижению в течение наблюдаемого периода. Максимальная точность (54,46%) 
комитетного решения на тестовой выборке достигается в первые 20 торговых дня 
(с 19.05.2014 по 16.06.2014). Точность комитетного решения на тестовой выборке 
снижается с течением времени, что может быть связано с изменением влияния 
объясняющих переменных. 
Заметим, что нами при построении комитета в качестве зависимой 



















Динамика точности комитетного решения
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снижение – 0), при этом полностью игнорируется насколько сильно изменилась 
цена. Так росту цены на 10 EUR и росту цены на 1 EUR будет присвоено 
одинаковое значение 1. 
Рассмотрим возможность учесть «силу» изменения стоимости индекса при 
применении метода комитетов. Для этого введем новую переменные Si и Sj ,  




                                                             (44)  
Где i – порядковый номер наблюдения, ∆𝑃𝑖 – модуль изменения стоимости 
индекса CAC40 за 10 минут в наблюдении i, ∆𝑃𝑚𝑖𝑛 – минимальный модуль 
изменения индекса за 10 минут в изучаемом периоде (рассчитывается по 
обучающей выборке), ∆𝑃𝑚𝑎𝑥 – максимальный модуль изменения индекса за 10 
минут в изучаемом периоде. Расчет для Sj аналогичен расчету для Si . 
Для учета «силы» изменения стоимости индекса внесем изменения в 
целевую функцию (28), определенную в главе 2: 










∗ 𝑆𝑖    (45) 
В данной целевой функции «штрафы» за некорректную классификацию 
наблюдений с большим модулем изменения индекса будут выше, а «штрафы» за 
некорректную классификацию наблюдений с незначительным изменением 
индекса будут ниже. В дальнейшем комитет, построенный с учетом изменения 
«силы» изменения индекса будем называть S (strength) комитетом, а комитет 
построенный без учета «силы» изменения индекса будем называть NonS 
комитетом. 
На обучающей выборке приведенной выше, был построен S комитет из 7 
членов. Результаты приведены в таблице 45. 
 



















«За» рост 383 207 176 54,0% ±4,2% 
«Против» 
роста 
617 338 279 54,9% ±3,3% 
Итого: 1000 545 455 54,5% ±2,6% 
Исходя из таблицы 45, точность S комитетного решения, чем точность NonS 
комитетного решения. Отметим, что сравнивать данные комитетные решения, 
только по доле верных решений является некорректным поскольку, очевидно, что 
S комитет, учитывающий «силу» изменения индекса будет иметь более низкие 
значения по точности, поскольку малые изменения игнорируются. 
Для оценки комитетных решений введем показатель отражающий 
«доходность». Будем считать, что в случае, если комитетом принято верное 
решение, то возникает доход в размере модуля изменения, вне зависимости от 
направления изменения, в случае, если комитетом принято неверное решение, то 
возникают расходы в размере модуля изменения. 
В таблице 46 представлено сравнение 2 комитетных решений по доходности 
на обучающей выборке. 







NonS комитет 56,9% 411,7 
S комитет 54,5% 495,6 
Как видно из таблицы 46, S комитет имеет большую доходность, несмотря 
на более низкую точность. 
Рассмотрим качество S комитетного решения на тестовой выборке, 
аналогичной той, что использовалась ранее. 
 
















«За» рост 4417 2256 205 51,1% 
«Против» 
роста 
7022 3599 3423 51,3% 
Итого: 11439 5855 3628 51,2% 
Как следует из таблицы 47, S комитет имеет большую точность на тестовой 
выборке по сравнению с NonS комитетом (51,2% против 50,6%). 
Сравним данные методы по показателю доходности. 







NonS комитет 50,6% 292,8 
S комитет 51,2% 1442,7 
Не смотря на незначительное различие в точности прогноза на тестовой 
выборке, S комитет имеет доходность в 4,9 раза выше, чем NonS комитет. 
В целом S комитет, представляет собой больший интерес для практического 
применения при торговле индексом, чем NonS комитет. 
Для оценки качества комитетного решения сравним данные метода с 
методами технического анализа (MACD и EMA) и другим методом 
классификации – Logit методом. Приведем краткое описание данных методов: 
- MACD (Moving Average Convergence/Divergence, схождение/расхождение 
скользящих средних) — технический индикатор для анализа движения цены на 
рынках акций, ресурсов и валютном рынке. MACD очень популярен среди 
технических аналитиков благодаря своей простоте и ясности. MACD равен 
разности двух экспоненциальных скользящих средних, одна из которых быстрее 
другой, то есть от более быстрой (с меньшим периодом) скользящей средней 
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отнимают более медленную (с большим периодом). Смысл такой операции 
заключается в том, что значение MACD будет положительным, если цены будут 
расти, а если скорость роста цен будет увеличиваться, то MACD также будет 
увеличиваться. И наоборот – если цены уменьшаются — то и MACD принимает 
отрицательное значение. Считается, что при увеличении MACD растет спрос, а 
при уменьшении — падает. 
- Индикатор EMA (Exponential Moving Average) - это экспоненциальное 
скользящее среднее, определяется путем добавления к предыдущему значению 
скользящего среднего определенной доли текущей цены закрытия. При 
использовании экспоненциальных скользящих средних больший вес имеют 
последние цены закрытия. Сигналы индикатора EMA - в зависимости от 
направления линии индикатора - вверх или вниз, нужно покупать или продавать. 
Так же если цена пересекла график индикатора, то это расценивается как смена 
направления тренда, и соответственно нужно входить в рынок в сторону 
направления движения цены. 
- Logit метод (логистическая регрессия)  
Для построения данных методов используется обучающая выборка (1000 
наблюдений за период с 17.04.2014 по 19.05.2014), на которой ранее были 
построены комитетные конструкции. 
Оценка качества методов проводилось на тестовой выборке за период с 
19.05.2014 по 17.04.2015, содержащей 11 439 наблюдений. 






NonS комитет 50,6% 292,8 








Из таблицы 49 видно, что S комитет, в котором учитывается «сила» 
изменения индекса имеет, наибольшую доходность по сравнению со всеми 
остальными методами, тогда как NonS комитет имеет минимальную доходность. 
В целом метод комитетов представляет практический интерес для 
дальнейшего изучения и практического применения при торговле на фондовом 
рынке, так как доходность данного метода на тестовой выборке за период около 1 
года (с 19.05.2014 по 17.04.2015), содержащей 11 439 наблюдений, превышает 
доходность иных методов, таких как Logit метод, EMA, MACD. Заметим, что 
наибольший практический интерес представляет S комитет, который учитывает 
«силу» изменения индекса. Так же отметим, что качество комитетного решения 
имеет тенденцию к снижению, в связи с чем в случае практического применения 
необходимо перестраивать комитетное правило с некоторой периодичностью. В 
дальнейшем планируются исследования, направленные на включение в 
комитетные конструкции не только динамику самого индекса, но и динамику 
показателей, которые могут оказать влияние на индекс, таких как курс валюты, 






Выполненное автором исследование позволило предложить методический 
инструментарий оценки кредитного риска заемщика физического лица на основе 
комитетных конструкций. 
Актуальность диссертационного исследования обуславливается 
следующими факторами: 
1.Рост рисков необеспеченного потребительского кредитования в РФ на 
фоне снижения темпов роста, требует от кредитных организаций применения 
продвинутых методов классификации заемщиков и оценки кредитного риска. 
2. В настоящее время Банком России осуществляется внедрение подходов к 
оценке качества активов и капитала кредитной организации, определенных в 
рамках «Международной конвергенции измерения капитала и стандартов 
капитала: новые подходы» (Базель II). Основными нововведениями Базеля II 
оценке рисков, состоит в допуске внутренних рейтингов к расчету достаточности 
капитала кредитной организации (IRB approach). Кредитные организации 
заинтересованы в разработке моделей оценки риска, которые бы удовлетворяли 
требованиям положений Базеля II. 
 
Чаще всего к построению рейтинговых моделей применяются методы 
построения линейного дискриминанта, такие как Logit или Probit методы. 
Однако, методы, основанные на линейном дискриминанте, не позволяют 
учитывать нелинейные зависимости параметров, характеризующих заемщика, в 
связи с чем перед кредитными организациями встает проблема поиска более 
продвинутых методов классификации. 
Комитетные конструкции являются одним из методов, позволяющих 
проводить классификацию с учетом нелинейных зависимостей переменных, 
замечу, что данный метод не нашел широкого применения к построению 
рейтинговых моделей. 
Классификационные методы используются в том случае, когда требуется 
оценить кредитные риски по конкретному заемщику, чаще всего такие методы 
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оценки требуются кредитной организации в случае принятия решения о работе с 
конкретным клиентом (выдача новой ссуды, реструктуризация, взыскание 
задолженности). 
Основным плюсом метода комитетов по сравнению с иными 
продвинутыми методами классификации, такими как например нейронные сети, 
является наличие содержательной и геометрической интерпретации решения, 
метод комитетов можно представить, как модель кредитного комитета из N 
членов.  
Одной из основных причин, по которым метод комитетов, ранее не 
применялся для построения рейтинговых моделей, является значительная 
вычислительная сложность построения комитета для решения задач больших 
размерностей. Рамках данной работы для снижения вычислительной сложности 
задачи построения комитета применяются метод главных компонент, 
позволивший уменьшить число параметров, характеризующих заемщика, 
эволюционный алгоритм, определяющий начальное решение задачи линейного 
частично-целочисленного программирования, и метод последовательной 
оптимизации комитетного решения. 
 
В рамках диссертационного исследования получены следующие основные 
результаты. 
1. На основе анализа и обобщения литературы автором была 
сформулирована задача классификации заемщиков методом комитетов (раздел 
2.1.). Задача классификации заемщиков методом комитетов заключается в 
нахождении такого множества членов комитета (линейных полупространств), 
применение которого позволяет разделить заемщиков на 2 класса (дефолтные и 
недефолтные) с минимальной ошибкой классификации. Членом комитета 
называется некоторое полупространство в пространстве признаков 𝑤𝑡, 
комитетом называется некоторое множество членов комитета 𝑄 =
(𝑤1, 𝑤2… ,𝑤𝑞). Процедура голосования (число членов комитета, голосующих за 
выдачу кредита) обозначается через |{𝑡|𝑥𝑗 ∈ 𝑤
𝑡}|. Комитетом большинства 
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называется такой комитет, в котором решение о классификации заемщиков 










классифицируется во 2 класс. Комитетом единогласия называется такой комитет, 
в котором решение о классификации должно быть принято всеми членами 
комитета единогласно. В случае если |{𝑡|𝑥𝑗 ∈ 𝑤
𝑡}| = 𝑞, заемщик 
классифицируется в 1 класс, в случае, если |{𝑡|𝑥𝑗 ∈ 𝑤
𝑡}| < 𝑞, заемщик 
классифицируется во 2 класс. 
В рамках диссертационного исследования применяется p-комитет, в 
котором изначально не устанавливается число членов, которые должны 
проголосовать за или против, а определятся в процессе построения комитетного 
решения. При принятии p-комитетом из q членов решения по j заемщику, в 
случае, если |{𝑡|𝑥𝑗 ∈ 𝑤
𝑡}| ≥ 𝑝 , то принимается решение о классификации в 1 
класс, в случае, если |{𝑡|𝑥𝑗 ∈ 𝑤
𝑡}| < 𝑝, принимается решение о классификации во 
2 класс, где 𝑝 = [1. . 𝑞]. Использование в диссертационном исследовании p-
комитета обусловлено, тем, что комитеты большинства и единогласия можно 
представить как частные случаи p-комитета. Так для комитет большинства 
является p-комитетом, где 𝑝 =
𝑞
2
, а комитет единогласия является p-комитетом, 
где p=q. 
 
2. Предложена методология построения комитетных конструкций 
(комитеты большинства, единогласия, p-комитета и комитет с неравными весами 
членов) через решение задач линейного частично-целочисленного 
программирования, которые ранее не применялись для построения комитетных 
конструкций. 
Член комитета можно представить как линейную гиперплоскость 
(линейный дискриминант), поверх которой находятся заемщики одного класса, а 
под ней заемщики другого класса. Соответственно на начальном этапе в разделе 
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2.3 диссертационного исследования рассматривается сведение задачи построения 
линейного дискриминанта к задаче линейного частично-целочисленного 
программирования. Комитетом соответственно является некоторый набор членов 
комитета, осуществляющих процедуру голосования по комитетному правилу. В 
работе показано построение комитета большинства и единогласия, далее 
показано построение p-комитета, который является более общей формой 
комитетных решений. 
Также в работе рассмотрена возможность построения комитета с 
неравными весами членов через решение задачи частично-целочисленного 
программирования. Несмотря на большую дискриминационную способность, 
комитет с неравными весами не показал практической применимости в связи со 
значительным увеличением сложности решения задачи. 
Наиболее важным при решении задач линейного программирования 
является определение целевой функции задачи. Автором было предложено 
использование целевой функции направленной на уменьшение не только числа 
ошибок комитетного решения в целом, но и каждого из членов комитета в 
частности. Применение данной функции было обосновано эмпирически. 
 
3. В рамках диссертационного исследования обоснована возможность 
применения комитетных конструкций для построения рейтинговых моделей. 
Метод комитетов выдает бинарное решение (1 – класс 1, 0 – класс 2). Бинарный 
ответ комитета не подходит для построения рейтинговой модели, поскольку в 
данном случае имелось бы только 2 рейтинга заемщиков, что недостаточно для 
применения IRB-подхода. 
В рамках диссертационной работы выдвинута гипотеза, что с возрастанием 
числа членов комитета, «проголосовавших» за дефолт по кредитному договору, 
вероятность дефолта по кредитному договору также возрастает. Результаты 
исследований на данных по заемщикам, предоставленных кредитной 
организацией подтверждают данную гипотезу. 
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В таблице 14 раздела 3.2.1 представлена таблица, согласно которой с 
увеличением числа членов комитета, голосующих за дефолт заемщика, растет 
вероятность возникновения дефолта по кредитному договору. Дополнительно 
отмечаем, что возникновение данной зависимость возникает за счет применения 
целевой функции, в которой минимизируются не только число ошибок 
комитетного решения, но и число ошибок каждого из членов комитета.  
Также отмечаем, что по данным таблицы 14, наблюдается, что в случае, 
когда 6 членов комитета проголосовало за возникновение дефолта, доля 
договоров в дефолте была ниже, чем в случае, когда за возникновение дефолта 
проголосовало 5 членов комитета (4,9% и 7,2% соответственно), при этом в том 
случае, когда за дефолт заемщика проголосовало 4 уровень дефолта составил 
4,2%. Для практического применения целесообразно объединить результаты двух 
последних групп, что производится при построении рейтинговой модели. 
 
4. Для практического применения комитетных конструкций для принятия 
решений при выдаче кредита необходимо построить рейтинговые модели, 
которые позволят на основании параметров заемщика оценить уровень риска по 
ссуде. Так в разделе 3.2 диссертационной работы показано построение 
рейтинговых моделей на основе комитетных конструкций, которые позволили 
количественно оценить кредитные риски. На первоначальном этапе был построен 
комитет из 2 членов, который разбил все множество заемщиков на 2 
подмножества: заемщики с низким уровнем риска (доля заемщиков в дефолте 
0,96%) и заемщики с высоким уровнем риска (доля заемщиков в дефолте 4,31%). 
Разбиение на 2 подмножества позволило снизить вычислительную сложность 
дальнейших расчетов, поскольку для обоих подмножеств можно построить 
комитеты с меньшим числом членов без потери качества дискриминации. В 
дальнейшем для каждого из подмножеств были построены p-комитеты из 7 
членов, которые были преобразованы в некоторые рейтинговые модели. 
Для заемщиков с низким уровнем риска построена рейтинговая модель из 4 
рейтингов, в которой вероятность дефолта варьировалась от 0,51% до 2,03%. При 
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этом на группу с минимальным уровнем риска приходилось 32,0% от общего 
числа наблюдений в группе заемщиков с низким уровнем риска, а на группу 
заемщиков с максимальным уровнем риска приходилось 3,53% от общего числа 
наблюдений в группе заемщиков с низким уровнем риска. 
Для заемщиков с высоким уровнем риска построена рейтинговая модель, 
состоящая из 5 рейтингов, в которой вероятность дефолта варьировалась от 
1,91% до 12,75%. Наибольшую группу (46,59% от общего числа заемщиков с 
высоким уровнем риска) составили заемщики, за дефолт которых проголосовало 
2 члена комитета, доля кредитных договоров в дефолте по данной рейтинговой 
группе составило 46,59%. 
Две рейтинговые модели были объедены в единую авторскую рейтинговую 
модель, состоящую из 8 групп, при этом заемщики с максимальным риском по 
группе заемщиков с низким уровнем риска и заемщики с минимальным уровнем 
риска по группе заемщиков с высоким уровнем риска объединены в одну группу, 
поскольку доли дефолтов в данных группах сопоставимы. 
 
5. Проведены процедуры валидации рейтинговой модели. Так значение 
скорректированного индекса Херфиндаля (уровня концентрации) составило 7,2% 
(при допустимом значении для принятия рейтинговой модели – не более 30%, 
чем меньше тем лучше), значение мер дискриминационной силы AUROC и AR 
составило 72,3% и 45,9% соответственно (допустимые значения – более 70% и 
40% соответственно, чем больше тем лучше). В целом рейтинговая модель 
удовлетворяет основным валидационным тестам. Отметим, что полученная 
рейтинговая модель, превосходит по мерам дискриминационной силы модели 
AUROC и AR модель, построенную с применением Logit метода. 
6. В 3 главе диссертационного исследования проведена оценка 
экономического эффекта от внедрения рейтинговой модели: 
a. Снижение уровня кредитного риска за счет отказа от кредитования 
рискованных заемщиков позволит снизить потери кредитной 
организации от риска. 
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b. Дифференциация заемщиков по риску позволяет установить низкие 
ставки для менее рискованных заемщиков и повышенные ставки для 
рискованных, что даст конкурентное преимущество на рынке 
потребительского кредитования. 
c. Снижение требований к капиталу после перехода к оценке капитала на 
основе IRB подхода позволит увеличить рентабельность капитала и 
нарастить кредитный портфель без привлечения дополнительного 
капитала. 
 
7. Разработаны основы методологии применения рейтинговой модели, 
построенной на основе комитетных конструкций. Очевидно, что с течением 
времени, качество рейтинговой модели может снизиться, в связи с чем одним из 
условий применения рейтинговых моделей оценки кредитного риска является 
наличие методологии, позволяющей корректировать/перестраивать рейтинговую 
модель с течение времени и новой информацией о дефолтах. Также 
необходимым условием применения рейтинговой модели является корректировка 
уровней риска групп, исходя из текущего уровня рисков, зависящего от 
экономической ситуации.  
8. В разделе 3.5 рассмотрена возможность применения инструментария на 
основе комитетных конструкций к задачам прогнозирования финансовых 
инструментов. В целом метод комитетов представляет практический интерес для 
дальнейшего изучения и практического применения при торговле на фондовом 
рынке, так как доходность данного метода на тестовой выборке за период около 1 
года (с 19.05.2014 по 17.04.2015), содержащей 11 439 наблюдений, превышает 
доходность иных методов, таких как Logit метод (метод классификации), EMA, 
MACD (методы технического анализа). 
Практические результаты данного исследования в части применения 
комитетных конструкций к оценке кредитного риска заемщика физического лица 
были внедрены в систему оценки риска ОАО «УралТрансБанк» и использованы 
для формирования стратегии на рынке потребительского кредитования. 
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Результаты исследования частично использованы при формировании бизнес-
плана по расходам на резервы по кредитному портфелю физических лиц в 
Уральском банке ПАО «Сбербанк». 
По мнению автора, одним из перспективных направлений исследования 
является формирование моделей принятия решений на основе комитетных 
конструкций, позволяющих улучшить качество работы с действующим 
кредитным портфелем, в том числе разработка модели сбора просроченной 
задолженности и модели предложения клиентам дополнительных банковских 
услуг. Также представляет интерес разработка моделей управления 
привлеченными средствами кредитной организации, в частности определение 
групп клиентов, пролонгирующих вклады, и групп клиентов, досрочно 
закрывающих вклады. Одним из возможных направлений дальнейших 
исследований является разработка моделей прогнозирования фондовых индексов 
и курсов валют. 
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